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SVMによる笑顔度推定技術を用いた音楽療法効果の評価
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概要：病院でのリハビリテーションの一環として行われる取り組みの 1つに，音楽療法士が音楽の力を意
図的・計画的に利用して，患者の心身障害の回復や機能の改善に役立てる音楽療法がある．従来その効果
は，病院や音楽療法士が各々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
方法が試みられてきたが，患者の症状，回復状況や個性が様々なことなどから，客観的で統一的な評価方
法を確立することは非常に困難であった．そこで我々は，患者の心身賦活にともなって広く一般的に見ら
れる表情である笑顔に着目し，評価記録用に撮影された音楽療法時の映像データのみから患者の笑顔度を
定量化した．さらに，あらかじめ構造化されていた療法内容に着目し，介入の質が異なる場面での笑顔度
の違い，それらの経過回数にともなう変化を統計的に検定した．その結果，療法内容と経過にともない統
計的に有意な患者の表情変化を確認するとともに，その変化が従来行われてきた主観評価結果とも高い相
関を示していることを確認した．
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Abstract: Music therapy is one of the rehabilitation program and that is approach to improve physical and
mental handicaps of clients using music by therapists. Conventionally, the music therapist evaluated the
effect of music therapy with the original policy and intervention details, but it was very difficult to establish
the common and objective evaluation policy, because of the variety of the client’s symptom, differences of
each hospital policy, therapist experiments and so on. Therefore we focused on the smile especially among
several facial expressions, which was observed commonly with mind and body activation of clients and quan-
tified the smile intensity from only image sequences for music therapy records without contact and constrain
to the clients. Furthermore, we tested statistically the difference of the smile intensity, which depends on the
interventions by therapists and progresses of the therapy. As a result, we confirmed statistically significant
facial expression differences of client with the therapeutic regimen and progress and there was high correlation
between that and subjective evaluation results.
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1. はじめに

わが国では，2011年 10月 1日現在，総人口における 65

歳以上の割合が 23.3%にも達し，今や国民の約 4人に 1人

が高齢者となり，さらに 75歳以上人口が全体の 11.5%を

占めるなど，本格的な超高齢化社会を迎えつつある [1]．そ

して，この少子高齢化傾向は今後も継続し，2060年には

2.5人に 1人が 65歳以上，4人に 1人が 75歳以上となり，

先進諸国の中でも特に高齢化が急速に進んでいくことが予

測されている．そのため，介護・医療・福祉の充実とそれ

に付随する社会保障費の削減という相反する課題をともに

解決することが強く求められている．特に近年は，このよ

うな長寿高齢化の社会構造の変化にともなって，病院を訪

れる患者の疾病内容や治療方法も変化，多様化してきてお

り，生活習慣病のケア，脳卒中後や要介護者の自立を促す

ためのリハビリテーションなどの重要性が年々増してきて

いる．このような背景から，近年は絶対的な患者数の増加

が一因となり，リハビリテーションが必要な患者に対して

適切な方法と期間を持って施術が行えないなどの問題も出

始めている．この問題を解決するためには，社会的な体制，

施設や人員を備えていくことも必要ではあるが，それと同

時に医療施設などにおいて患者の疾患から完治，ポストケ

アに至るまでの治療サイクルをいかにロスを少なく最適化

していくかが重要である．そしてそのためには，個々の患

者の回復状態を適切に評価・把握しつつ，必要なリハビリ

テーションを計画的に実施するため，リハビリテーション

の効果を客観的・定量的に評価することが臨床現場での重

要な課題の 1つとなってきている．

そのような病院でのリハビリテーションの一環として行

われる取り組みの 1つに音楽療法がある．音楽療法とは，

「音楽のもつ生理的，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 [2]．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各々独自に設けた評価

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．しかし，患者の症状や回復状況が

様々であり，また評価者としての音楽療法士の判断基準も

経験などによって左右される部分も少なからず存在するこ

とから，客観的で統一的な評価方法を確立することは非常に

困難であった．そこで我々は，人間の心身賦活にともなっ

て広く一般的に見られる表情変化である笑顔に着目した．

そもそも我々の社会生活において，視覚から得られる情

報の果たす役割は非常に大きく，特に人と人とのコミュニ

ケーションにおいては，言語に加え，相手の仕草や顔の表

情が視覚的に確認できることで，我々はよりスムーズに，

より深く相手の意図を理解することができる．人間の表情

の解析については，心理学 [3]をはじめとした様々な学術

分野からアプローチがなされているが，工学の分野 [4]に

おいても，表情や感情を顔画像，声，生体信号などを用い

ていかに機械により解析・推定・理解するかという試みが

多くの研究者によってなされてきた．しかし，顔画像のみ

から表情を認識することは，データ収集の難しさ，表情判

定の難しさ，収集データと実環境との乖離，表情と感情と

のずれなどの問題から，いまだ実環境下で十分な性能を発

揮する認識手法が確立されたとはいいがたく，今もなお活

発に研究がなされている．また，そのような人間の表情を

治療に役立てようとする試みとしては，たとえば様々な表

情の合成顔画像から脳障害の程度を評価しようとする試

み [5]や，人の情動変化に起因する表情の変化を依存症の

診断に役立てようという試み [6]などがある．

そのような人間の表情の中でも特に笑顔は，我々の日常

生活においてコミュニケーションや社会活動を円滑に進め

るうえで重要な役割を果たす表情の 1つであり，また音楽

療法中の患者の症状の改善過程にともなっても頻繁に観察

されるようになるポジティブな表情変化であることが経験

的に分かっている．しかし，このように主観的には笑顔の

発生頻度や度合いの変化が音楽療法の効果と何らかの関係

がありそうなことが分かってはいても，従来はそれを定量

化して客観的に評価する術がなかった．そこで我々は，映

像データのみから非接触・非拘束に人物の顔を自動的に検

出し，その顔画像のみから笑顔度を推定し定量化する技術

を応用し，音楽療法セッション記録映像から患者の笑顔度

を定量的に測定し，療法経過や介入内容による変化を多重

比較することによる音楽療法効果の客観的な評価方法につ

いて提案し，その有効性を評価した．

本稿の構成であるが，2 章ではリハビリテーションにお

ける音楽療法の位置付けと表情との関連性について述べ，

3 章では映像中から笑顔度を推定する手法について説明し，

その性能評価結果について 4 章で述べる．そして，5 章で

実際の臨床現場で撮影された映像から笑顔度を推定した結

果と統計的検定による客観評価結果について報告し，6章で

まとめを述べ，最後に 7 章で今後の展望について言及する．

2. 音楽療法と表情の関連性

2.1 リハビリテーションにおける音楽療法

リハビリテーションとは，疾病や外傷によって心身の機

能が障害され，日常生活や社会参加に支障を来している個

人が，複数の医療専門職の支援と連携の下で自身の問題を

解決していくプロセスととらえることができる．そこで個

人が直面する問題はじつに様々であり，また各専門職が支

援する分野や用いる手法も異なる．たとえば，理学療法士

や作業療法士は歩行や上肢動作の機能回復訓練を支援す

る．しかし，リハビリテーションの対象のうち脳機能障害

患者などは，しばしば覚醒水準や発動性の低下や抑うつを

呈し，情動反応も低調である．このため内発的な回復意欲
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図 1 音楽療法のプロセス

Fig. 1 Process of the music therapy.

に欠け，リハビリテーションの効果が上がりにくい場合が

ある．こうした症例に対して患者の覚醒水準や発動性の向

上を期待して音楽療法が行われている．一般的な音楽療法

は図 1 に示すようなプロセスサイクルに従って計画的に

実行され [7]，我々は，病院内でこのようなプロセスに従い

小集団の音楽療法を行い，患者の情動反応や発動性の向上

を促して機能回復訓練へとつなげる取り組みを十数年にわ

たって行ってきた．

2.2 療法効果の評価

このような取り組みを効果的に進めるためには，覚醒水

準，発動性，情動反応のような精神機能面での対象者の変

化を異なる複数の医療専門職の間で的確に共有することが

重要である．そのため，現状ではあらかじめ用意した主観

評価表などを用いた点数化を行っているが，症例によって

は評価項目の妥当性や，評価者の熟練度による点数の信頼

性などの問題がある．また，作業療法士らが音楽療法の現

場に立ち会って担当患者の発動性の改善を直接確認する例

も，取り組みの効果が認識されるにつれて増えつつあるが，

このような立会いをいつも行うことは難しい．ゆえに，こ

うした取り組みの効果を広く一般の医療関係者に伝達する

ためには，異なる症例でも共通に適用可能な客観的評価手

法を通じて，その介入効果を検証することが必要である．

2.3 表情の活用

精神機能を客観的に評価する手法は今なおほとんど提案

されていない一方で，喜び，悲しみ，怒り，驚き，嫌悪な

どの情動と強く結び付いて表出される表情は人種や文化を

超えて広く共通していることが知られている [3]．そこで

我々は，覚醒水準や発動性の向上にともなって患者に現れ

る情動反応を表情を通じて客観的に評価できれば，こうし

た精神機能を評価する有力な手段になると考えた．

音楽療法では，同じ音に対して状況によって対象者が異

なる情動反応を示すこともしばしばあり，療法士はその反

応につねに注意深く向き合いつつ，望ましい行動を最大限

に引き出すために介入の質と量を調整しなければならな

い．表情の中でも笑顔は快感情の表出である点で他の表情

とは明確に異なり，この点が介入において非常に大きな手

がかりを与えている．実際，快感情すなわち笑顔を誘起す

るように介入を調整することによって，対象者に深刻な悪

影響を及ぼす事態を回避できるばかりか，望ましい行動を

引き出せる見込みは高まる．そのため，ほとんどの音楽療

法は不快感情ではなく快感情を誘起するように，またそれ

が対象者の達成すべき目標行動の獲得に合致するように設

計される [7]．また，怒りや悲しみなどの不快感情の低減を

評価尺度に用いる場合に比べると研究デザインが単純です

むため，評価結果の解釈に曖昧さが少ないという利点もあ

る．こうした背景から我々は，音楽療法効果の評価尺度と

して笑顔度が様々な現場で広く利用できると考えた．

3. SVMによる笑顔度推定手法

本研究では，対象者に先入観や警戒感を極力いだかせな

いため，特別な器具や装置の装着を必要とせず非侵襲・非

接触・非拘束に笑顔度を推定する方法として，ビデオカメ

ラなどで撮影された映像データのみから対象者の笑顔度を

推定することを試みた．一般的に，笑顔を含む表情を映像

情報のみから認識する手法は 2つに大別される．1つはア

ピアランス・ベースの手法 [8], [9], [10]で，もう 1つは特

徴点ベース（またはモデル・ベース）の手法 [11]である．

アピアランス・ベースの手法は，特徴点ベースの手法に比

べ，顔を検出した後に目，口や鼻といった顔器官を検出す

る必要がないため処理が単純で高速であるが，検出された

顔の位置ずれ，顔向きの変化や個人ごとの顔器官配置の違

いの影響を受けやすい．一方，顔検出後に顔器官を検出す

る特徴点ベースの手法は，処理は複雑になるが特徴点周辺

の詳細な解析，顔の検出位置ずれや顔向きの補正が可能な

ため，一般的にはアピアランス・ベースの手法に比べて表

情の検出性能が頑健であるが，性能が顔器官の検出性能・

精度に依存するなどの問題点もある．本研究では，画像認

識技術が広く一般的に利用されるためには，プライバシ保

護の観点から映像データをストレージなどに保存すること

なくリアルタイムに処理することが重要な課題の 1つと考

え，高速かつロバストな笑顔度の推定を目指し，カラー情

報を使わずまた顔器官などの特徴点を抽出する必要がない

アピアランス・ベースの特徴抽出法をベースに多少の顔の

検出位置ずれや顔向き変化にも対応可能な特徴抽出法につ

いて検討した．図 2 に本提案手法の全体処理フローを示

す．まずはじめに 256階調グレースケールの入力画像から

顔を検出し，検出された顔領域から顔画像を切り出し，ス

ケーリングと照明の影響を低減させるための正規化を施し

た後に，アピアランス特徴量を抽出し，笑顔の検出を行い

その出力から笑顔度の推定を行う．

3.1 顔の検出

映像から笑顔度を推定する第 1ステップとして，入力さ

れた映像から対象者の顔を検出する必要がある．本研究
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図 2 提案手法の処理フロー

Fig. 2 Process flow of our proposed system.

では，図 2 のフロー上段に示すように，顔検出器として

Viola-Jones型の顔検出器 [12]とカスケード構造化された

2つの Support Vector Machine（以下，SVM）[13], [14]に

よる顔検出器を組み合わせた，高速かつロバストな顔検出

器 [15]を用いた．Viola-Jones型の顔検出器はカスケード

の段数を適当に設定することで，誤検出をある程度許容し

つつも高速な顔検出が行える．一方，SVMは識別性能が高

いことで知られるが，顔検出のような非線形問題へ対応す

るためにカーネルトリックを用いた場合，探索数，サポート

ベクタ数，次元数に従って計算コストが膨大となる．そこ

で，まずはじめに入力画像全体から Viola-Jones型の顔検

出器により高速に顔候補を絞り込み，検出されたたかだか

数個の顔候補に対してのみ SVM顔検出器により顔検出を

実施する．さらに SVM顔検出器を，Reduced Set Method

法 [16]を用いて SV数を削減した少数のサポートベクタか

らなる副顔検出器と全サポートベクタを用いた主顔検出器

の 2段カスケード構造とすることで，SVM顔検出器の性

能を維持しつつさらなる計算速度の向上を図った．また本

研究では，学習用画像として水平方向へ ±30度程度以内

の顔画像を用いることで，真正面以外の多少の顔向き変化

に対しても顔検出が可能なように顔検出器を学習させた．

そして，この顔検出器により検出された顔の位置・サイズ

をもとに，入力画像から顔領域のみを切り出し，サイズを

40 × 40 pixelにスケーリングし，照明環境の影響を抑える

ためにヒストグラムの平滑化を施した後に，後述する笑顔

度推定のための特徴抽出処理を施す．

3.2 笑顔度の推定

顔検出器によって検出された顔画像に対し，笑顔度を推

定するための特徴量を抽出する．本研究では，目，鼻や口

などの顔器官を抽出する必要がないアピアランス・ベース

の特徴を笑顔度推定のための特徴量として抽出し，その特

徴量を入力として SVMによる笑顔検出器を構築する．そ

して，その SVM笑顔検出器からの出力値をシグモイド関

数を用いて事後確率に変換することで，笑顔度を算出する．

一般的に顔検出器により検出された顔は，目や口などの

顔器官の位置がつねに一致しているという保証はない．そ

のため，顔のアピアランス情報のみから精度良く笑顔を検

出するためには，顔の検出位置ずれなどに対してロバスト

図 3 LIH による特徴抽出例

Fig. 3 Example of feature extraction by LIH (8 × 8 cells,

8 bins).

な特徴抽出法が必要である．そこで本研究では，顔画像を

ある一定の大きさの格子セルに分割し，各格子セル内で局

所的な特徴量を算出した後に，それら局所特徴量を結合し

て笑顔特徴量とした．本研究では局所的な特徴抽出法とし

て，局所輝度ヒストグラム（LIH）[17]とCenter-Symmetric

Local Binary Patterns（CS-LBP）[18]を検討した．以下，

各々の算出方法について説明する．

3.2.1 LIH特徴量

LIHは，局所領域内の輝度ヒストグラムを算出し，それ

らを連結した特徴量である．その算出ステップを以下に

示す．

( 1 ) 顔画像をある一定の大きさの格子セル（M ×N）に分

割する．

( 2 ) 各格子セル領域内でL階調輝度ヒストグラムを求める．

( 3 ) 各格子セルの輝度ヒストグラムの総和が 1になるよう

に正規化を施す．

( 4 ) 格子セルごとに求められた正規化された局所輝度ヒス

トグラムを連結し，M × N × L次元の特徴量を得る．

図 3 に格子セル数を 8 × 8，ヒストグラムビン数を 8と

したときの特徴抽出例を示す．

3.2.2 CS-LBP特徴量

CS-LBPは単純な計算方法ながら，輝度変化に強いテク

スチャ特徴を Local Binary Patterns（LBP）[19]よりもコ

ンパクトに表現できることで知られており，近年物体検出

などでよく使われる特徴抽出法の 1つである．その計算方
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図 4 CS-LBP の計算例

Fig. 4 Example of CS-LBP histogram calculation.

図 5 CS-LBP による特徴抽出例

Fig. 5 Example of feature extraction process by CS-LBP

(5 × 5 cells).

法は，注目画素に対して，半径を R，近傍数を N，i番目

の近傍画素の値を ni，エンコード閾値を T とすると，式

(1)により求められる．

CS-LBPR,N,T (x, y) =
(N/2)−1∑

i=0

s(ni − ni+(N/2))2i

where s(x) =

⎧⎨
⎩

0 (x < T )

1 (otherwise)
(1)

ここで本研究では，近傍数 N = 8，半径 R = 1 とし

たため，注目画素を nc としたとき，ある注目領域内での

CS-LBPは図 4 のように計算できる．

このようにして計算されるCS-LBPを用いて，顔画像から

笑顔検出のための特徴量を抽出するステップを以下に示す．

( 1 ) 顔画像をある一定の大きさの格子セル（M ×N）に分

割する．

( 2 ) 各格子セル内でのCS-LBP値のヒストグラム（CS-LBP

ヒストグラム）を算出する．

( 3 ) 各格子セルの CS-LBPヒストグラムの総和が 1になる

ように正規化を施す．

( 4 ) 格子セルごとに求められた CS-LBPヒストグラムを連

結してM × N × 16次元の特徴量を得る．

図 5 に格子セル数を 5 × 5としたときの特徴抽出例を

示す．

3.3 推定手法

本研究では，笑顔の検出器として式 (2)で表されるガウ

スカーネルによる非線形 SVMを用いた．

K(xi,xj) = exp
(
−||xi − xj ||2

2σ2

)
(2)

ここで，σ はガウスカーネルのパラメータである．今，学

習によって N 個のサポートベクタが得られていたとする

と，カーネルトリックを用いた非線形 SVMの識別関数は，

ある入力ベクトル xが与えられたとき，i番目のサポート

ベクタを si，i番目のサポートベクタに対応した重み係数

を αi とすると，カーネル関数K とバイアス項 hを用いて

式 (3)のように表される．

y =
N∑

i=1

αiK(si,x) − h (3)

ここで，笑顔検出においては，得られた出力 y をもとに，

y ≥ 0ときに笑顔，y < 0のときに非笑顔と判定する．次

に，この笑顔検出結果から笑顔度 Ismile を推定することを

考える．本研究では笑顔検出器の出力 yから式 (4)で示さ

れるシグモイド関数を用いて笑顔度 Ismile を算出する．

Ismile =
1

1 + exp(−λ · y)
(4)

ここで，ゲイン λは笑顔度の推定感度に相当し，本研究で

は λ = 5として後述の実験を実施した．

4. 笑顔検出性能の評価

本研究では，対象者が通常の音楽療法活動が可能なよう

に非接触・非拘束な状態で撮影された映像データを用いる．

そのため，対象者の顔向きが撮影環境，活動内容や姿勢に

応じて変化することが想定される．また病院や福祉施設な

どで実際に運用されることを目指すうえでは不特定多数の

対象者に対して笑顔が検出可能な汎化性能が求められる．

4.1 顔向きに対する性能評価

まずはじめに顔向きに対する笑顔の検出性能を評価する

ことを考える．ここで評価用の画像データベースは，Web

上の公開画像や顔画像の収録を行い収集した画像群に対

し，性能評価の対象を本提案手法で検出可能な顔画像に絞

るために，3.1 節で述べた手法により顔検出を行い，正し

く顔が検出された画像のみを抽出して構築した．ここで，

本提案手法の顔検出器は，たとえば真横向き，つまり片

方の目が完全に隠れてしまっているような “横顔”に対し

ては，顔を安定して検出することが困難であるが，3.1 節

で触れたように，ほぼ真正面を向いている “正面顔”に加

えて，水平方向に ±30度程度の “斜め顔”の顔画像を用い

て顔検出器を学習したため，おおよそ学習画像と同程度

の範囲内での顔向き変化に対しては顔が検出可能である．
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図 6 顔向き別笑顔/非笑顔画像データベースのサンプル画像

Fig. 6 Sample images of our original smile/non-smile DB in

each face direction.

このような顔検出器によって検出された顔画像群に対し，

“正面顔”/“斜め顔”の分類と笑顔/非笑顔の分類を各々目

視で行い，“正面顔”の笑顔/非笑顔画像データベース（笑

顔：2,620枚，非笑顔：3,620枚）と “斜め顔”の笑顔/非笑

顔画像データベース（笑顔：2,260枚，非笑顔：4,170枚）

を各々構築した．このとき，“正面顔”と “斜め顔”との目

視分類の基準は，片方の眼の目尻が顔の輪郭に達している

場合は “斜め顔”と判定し，それ以外は “正面顔”とした．

このようにして構築した “正面顔”の笑顔/非笑顔画像デー

タベースおよび “斜め顔”の笑顔/非笑顔画像データベース

のサンプル画像を図 6 に示す．そして，この各々の顔向き

の笑顔/非笑顔画像データベースを用いて，5分割交差確認

法により顔向きごとに笑顔検出性能のオープンな評価を実

施した．本評価では特徴量として，3.2 節で説明した LIH

特徴量，CS-LBP特徴量，そしてそれらの 2つを連結した

LIH+CS-LBP特徴量を用いて，笑顔検出性能をROC曲線

で比較する．ここで，各々の特徴量の特徴抽出パラメータ

はあらかじめ実施した基礎評価実験により最も高い性能を

示した以下の値とした．

• LIH特徴量

– 格子セル数 ：8 × 8

– ヒストグラムビン数 ：4

– 次元数 ：256

• CS-LBP特徴量

– 格子セル数 ：5 × 5

– 近傍画素数 ：8

– 半径 ：1

– エンコード閾値 ：0.02

– 次元数 ：400

• LIH+CS-LBP特徴量

– LIHと CS-LBP各々のパラメータは上記に従う

– 次元数 ：656

LIH，CS-LBP，LIH+CS-LBP各々を特徴量とした場合

の “正面顔”に対する笑顔検出 ROC曲線を図 7 に，“斜め

顔”に対する笑顔検出 ROC曲線を図 8 に各々示す．“正

面顔”の笑顔検出性能に着目すると，いずれの特徴量を用

いても AUC（Area Under the Curve）> 0.97と非常に高

い検出性能を示しており，なかでも 2つの特徴量を結合し

た LIH+CS-LBP特徴量を用いたときに AUC = 0.981039

と最も高い性能を示した．一方，“斜め顔”の笑顔検出性能

は，“正面顔”と比較すると各特徴量ともに若干検出性能

図 7 “正面顔” に対する笑顔検出 ROC 曲線の特徴量による比較

Fig. 7 Comparison of the ROC curve of each feature extraction

method for frontal faces.

図 8 “斜め顔” に対する笑顔検出 ROC 曲線の特徴量による比較

Fig. 8 Comparison of the ROC curve of each feature extraction

method for three-quarter faces.

が劣るものの，いずれの特徴量においても AUC > 0.96を

示し，また “正面顔”同様に LIH+CS-LBP特徴量を用い

たときに AUC = 0.976259と最も高い検出性能を示した．

ここで特徴量別に観察すると，CS-LBP特徴量は他の特徴

量に比べて “正面顔”と “斜め顔”の検出性能を比較した場

合に劣化が大きいことから，顔向きに対しては CS-LBP特

徴量よりも LIH特徴量の方が有効であると考えられる．こ

れらの結果から，本研究では音楽療法効果の評価に用いる

笑顔検出器を構成する特徴量としては，顔検出が可能な水

平方向に ±30度程度以内の顔向き変化において最もロバ

ストな笑顔検出性能を示した LIH+CS-LBP特徴量を用い

ることとした．

4.2 汎化性能の評価

本研究では，提案手法が実際の臨床映像データに適用さ

れることから，不特定人の様々な表情に対して笑顔が検
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出できるよう高い汎化性能が求められる．ここで，汎化性

能を検証するために研究用に公開されている画像データ

ベースを評価用画像として利用し，あわせて本提案手法と

他の手法との性能を比較評価することを考える．本評価で

は評価用画像として，表情画像データベースとして著名な

Extended Cohn-Kanade Dataset（以下，CK+データセッ

ト）[20]と，大規模な笑顔画像データベースとして知られ

ている GENKI-4Kデータベース [21]を利用する．また他

手法との比較としては，アピアランス・ベースの表情検出

手法 [9], [10]などでも用いられ高い表情検出性能を示すこ

とが知られており，画像認識の分野において代表的な画像

特徴量の 1つである LBPベースの特徴量を笑顔検出のた

めの特徴量として用い，本研究で採用した LIH+CS-LBP

特徴量と検出性能を ROC曲線により比較する．ここで，

LBPベースの特徴量としては文献 [9], [10]でも提案手法と

の比較対象手法として用いられている Uniform LBP特徴

量 [19]を用い，特徴抽出パラメータはあらかじめ実施した

基礎評価実験により最も高い性能を示した以下の値とした．

• Uniform LBP特徴量

– 格子セル数 ：5 × 5

– 近傍画素数 ：8

– 半径 ：1

– 次元数 ：1,475

まずはじめに，多表情画像データを用いて様々な表情

に対する笑顔検出器の汎化性能を評価する．CK+データ

セットは，表情画像データベースとして研究用途に広く利

用されてきた Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression

Database [22] をさらに拡張し，18 歳から 50 歳の被験者

123 人に対する表情画像データが，無表情の状態から表

情が表出されるまでの連続した画像として 593 シーケン

ス収められており，またそのうち 327 シーケンスについ

ては Emotionラベル（Angry，Contempt，Disgust，Fear，

Happy，Sadness，Surprise）も同時に提供されている．本

評価では，このラベル情報をもとに笑顔画像としてHappy

の Emotionラベルが付与されている画像シーケンスの最

終フレームの画像（69枚）を，また非笑顔画像としては，

Happy以外の Emotionラベルが付与されている画像シー

ケンスの最終フレームの画像（258枚）と，無表情画像とし

て各画像シーケンスの先頭フレームの画像（327枚）をあ

わせて用い，その結果，評価用画像群は，笑顔画像 69枚，

非笑顔画像 585枚の構成となった．この評価用画像群に対

して，4.1 節で説明した顔向きごとの笑顔/非笑顔画像デー

タベースの全画像を学習用画像として，LIH+CS-LBP特

徴量と Uniform LBP特徴量を各々抽出して学習した笑顔

検出器を用いて笑顔の検出性能を比較評価した結果を図 9

に示す．いずれの特徴量を用いても AUC > 0.99と非常に

高い笑顔検出性能が示されており，この結果から本研究で

笑顔度の定量化手法として用いる LIH+CS-LBP特徴量を

図 9 CK+データセットを用いた表情に対する汎化性能比較

Fig. 9 Comparison of generalization performance for facial ex-

pression.

用いた場合においても，従来手法と同様に笑顔以外の表情

を非笑顔として高精度に検出できることを確認した．また

たとえば，多方向の顔画像に対して高い表情検出性能が報

告されている文献 [10]で用いられている LGBP特徴量と

比較すると，16サブブロックの LGBP特徴量を用いた場

合に AUC = 0.99556と提案手法と同等の検出性能を示す

ことを確認したが，このとき，特徴量の次元数は 37,760次

元と 656次元の LIH+CS-LBP特徴量に比べ 60倍弱であ

り，臨床応用を考えた場合に重要な要素の 1つである笑顔

検出のリアルタイム性の確保という点においては課題があ

ると考える．

次に，不特定人に対する笑顔検出器の汎化性能を評価す

る．GENKI-4Kデータベースは，研究用に公開されてい

る笑顔/非笑顔画像データベースで，CK+データセットの

ように実験室などの整えられた撮影環境下で収集された画

像ではなく，Webベースで画像が収集されており多人種，

多撮像環境，多解像度の画像かつ自然な表情でデータベー

スが構成されているため，笑顔検出器の汎化性能を評価

するのに適している．この GENKI-4Kデータベースの全

画像データ 4,000枚のうち，本研究の顔検出器で顔が検出

できた 3,653枚（笑顔：2,010枚，非笑顔：1,643枚）を，

4.1節で説明した独自画像データベースに追加し，より大規

模な笑顔/非笑顔画像データベース（笑顔：6,890枚，非笑

顔：9,433枚）を構築した．そして，この大規模笑顔/非笑

顔画像データベースを対象として，LIH+CS-LBP特徴量，

Uniform LBP特徴量各々について 5分割交差確認法でオー

プンな比較評価を実施した結果を図 10 に示す．このよう

に大規模な画像データを用いた場合でも，LIH+CS-LBP

特徴量を用いた場合にAUC = 0.975635，Uniform LBP特

徴量を用いた場合に AUC = 0.97058と両特徴量ともに高

い笑顔検出性能を示し，不特定人に対してもロバストに笑

顔が検出可能であることを確認した．よって本節の 2つの

評価実験を通じ，LIH+CS-LBP特徴量はUniform LBP特
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図 10 大規模笑顔/非笑顔データベースを用いた不特定多人数に対

する汎化性能比較

Fig. 10 Comparison of generalization performance for person

independence.

徴量の半分以下の次元数で，顔表情および不特定人に対し

て同等の汎化性能を示すことを確認した．

4.3 笑顔度推定評価

次に，FEEDデータベース [23]を用いて笑顔度を推定し

た結果を示す．FEEDデータベースは，笑顔，怒りや恐れ

など Ekmanら [3]が定義した 6つの表情ラベルが付与さ

れており，さらにこれらの表情画像が 18人のサブジェク

トに対して無表情から特定の表情への画像シーケンスとし

て，各人につき 3試行分提供されている．また，画像シー

ケンスが 100から 150フレーム程度と比較的長いフレーム

数で構成されているため，表情の微妙な変化度合いを評価

する目的に非常に適している．図 11，図 12 に提案した

笑顔度推定手法を用いて FEEDデータベースに含まれる，

2人の笑顔画像シーケンス（サブジェクト番号 0006の第 1

試行，サブジェクト番号 0018の第 3試行）に対して笑顔度

を推定した結果を各々示す．両者ともに無表情から笑顔へ

の表情変化が笑顔度として非常によく数値化されており，

特に図中赤枠で示した付近の微妙な表情変化もよく推定で

きていることが分かる．また，図 11 に示したサブジェク

ト番号 006の第 1試行の画像シーケンスは，無表情から笑

顔へ，笑顔から無表情へ，そして最後にまた無表情から笑

顔へと表情が変化しているが，本提案手法により各表情変

化を追従できていることが確認できる．また提案手法を例

で示した 2人の他の試行，およびその他 16人の全試行につ

いても同様に適用した結果，実際には笑顔の表情を示して

いなかったサブジェクト番号 0017の第 1試行，サブジェ

クト番号 0011の第 2試行，サブジェクト番号 0014の第 3

試行の画像シーケンス以外は，図 11，図 12 に示したのと

同様に対象者の笑顔の変化度合いに応じて笑顔度が推定で

きていることを確認した．

図 11 サブジェクト番号 006，第 1試行の画像シーケンスに対する

笑顔度推定結果

Fig. 11 Result of the smile intensity estimation for images of

Subject #0006, Trial #1.

図 12 サブジェクト番号 0018，第 3 試行の画像シーケンスに対す

る笑顔度推定結果

Fig. 12 Result of the smile intensity estimation for images of

Subject #0018, Trial #3.

5. 療法効果評価への応用

次に，提案した笑顔度推定手法を実際の臨床映像に適用

し，音楽療法効果の評価へ応用することを考える．本研究

は茨城県立医療大学倫理委員会の承認を得て実施され，映

像を研究利用するための患者へのインフォームド・コンセ

ントは以下の 2段階で行われた．1段階目のインフォーム

ド・コンセントは，茨城県立医療大学付属病院で実施され

る音楽療法を受けるすべての患者に対して初回導入時に適

用されるものである．ここでは，映像記録を行うこと，そ

の映像データを参加者のアセスメントや療法内容の向上の

ために用いること，非公開で院外には持ち出さないこと，

希望者は背面位置や撮影視野外に座席を移動して顔を映さ

ないことも可能であることなどを説明して承諾を得る．そ

れに加えて，2012年 1月からは本研究への協力の呼びかけ

を開始し，それに応じた参加者もしくはその家族に対して

個別に 2段階目のインフォームド・コンセントを実施した．

ここでは，研究の目的と目的外で映像データを使用しない

こと，映像データから抽出された匿名化数値（本研究にお

いては，笑顔度など）が公表される場合があることなどを

口頭・書面で説明して承諾を得た．結果，同年 8月の時点

で 3人の研究協力（つまり，2段階目のインフォームド・

コンセントへの承諾）が得られた．この 3人の映像データ

c© 2014 Information Processing Society of Japan 2576



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.12 2569–2581 (Dec. 2014)

を視聴し，退院までの期間が短かった患者 1人，座位姿勢

が困難な症状で着座中は顔が大きく俯いてしまい，映像

データからはほとんど顔および表情が観測できなかったた

め，本研究の顔検出器の現状性能では検出が困難であった

1人を各々対象から除き，残りの 1人について機器の不具

合で記録できなかった回や着座位置の関係で顔が確認でき

なかった回などを除外した結果，比較的長期にわたる 6回

のセッションで良好な映像が確認できた．そこで本研究で

は，この 1人を対象に笑顔度の推定を試みることとした．

ここで解析対象となった患者は，NMDA受容体関連脳炎

を発症した 10代女性で，初回参加の 3月時点では覚醒状

態が安定せず，四肢麻痺があり，日常生活動作に全介助が

必要な状態であった．そこで，覚醒水準の向上とコミュニ

ケーション反応を促す目的で担当作業療法士の要請を受け

て音楽療法が導入され，月に隔週 2回の頻度で 3月から 8

月までに実施された 12回の音楽療法セッションのうち 10

回に参加した．しかし前述のとおり，撮影機器の不具合や

着座位置の影響により，実際に研究利用可能な映像データ

が得られたセッションは，3，4，5，7月の各 1回および 8

月の 2回の計 6回であった．

5.1 臨床映像からの笑顔度推定

本研究が対象とした音楽療法セッションは各回の参加患

者が 4～7人，音楽療法士，スタッフらが円陣に着座した

状態で行われ，患者の着座位置は特に定めなかった．その

ため，患者が死角に入るのを極力防ぐため，約 50◦ 異なる

方向から円陣を望むように 2台のビデオカメラ（Sony製

HDR-CX560）を設置し，プログレッシブ・ハイビジョン画

質（1,920×1,080 pixel）で撮影した．円陣の直径は約 3 m，

各カメラは円陣中心から距離約 4.5 m，高さ約 1.2 mの位

置に設置し，円陣全体が撮影されるように画角を調整し撮

影した．また，撮影を患者になるべく意識させない配慮と

して，患者の着座位置を特に定めないことに加えて，三脚

などの撮影機材を用いず，ピアノや音響機器などの室内備

品の上に無造作にカメラを設置した．

1回の音楽療法セッションは，各月ごとに季節にちなん

だ唱歌を取り上げる “季節の歌”，簡単に演奏できる打楽器

を音楽に合わせて打ち鳴らす “楽器演奏”や各人が好みの曲

をマイクを持って歌う “カラオケ”などいくつかのプログ

ラムから構成され 1時間程度実施される．プログラム内容

によっては対象者の顔角度が頻繁に変わったり，他の患者

の影に入ったりするために安定して顔検出できない場合が

あった．今回はその中で最も顔検出が安定して処理できた

“季節の歌”プログラムを笑顔度推定の対象プログラムとし

た．図 13 に対象とした患者の全 6回の音楽療法セッショ

ンのうちある 2日の “季節の歌”プログラムの映像データ

に対して，笑顔度推定を行った結果を例として示す．本提

案手法では特に患者を拘束していないため，従来同様に自

図 13 “季節の歌” プログラム中の笑顔度推定結果例

Fig. 13 Smile intensity during the “seasonal song” activity.

図 14 介入内容ごとの平均笑顔度の推移

Fig. 14 Transition of the average smile according to each in-

tervention.

然な形で音楽療法セッションが行える一方で，顔向きの大

きな変化などに起因して顔検出に失敗した区間（図 13 中 4

の区間）もあるものの，ほぼ全域にわたって笑顔度が推定

ができていることが分かる．ここで “季節の歌”プログラ

ムでは，季節にちなんだ唱歌 2曲を取り上げ，音楽療法士

は患者に，どちらかの曲を選んで皆を指揮しながら歌うよ

うに働きかける構成になっている．通常患者は自分が好き

な方の曲を選択して，ピアノ伴奏に合わせて歌唱の指揮を

行う．このとき音楽療法士やスタッフは障害の状況に応じ

て患者の指揮を介助する．この介入をすべての患者で順番

に行うので，1人の患者にとっては，自分が好きな曲を選

んで指揮して歌う場面【指揮】（図 13 中 3の区間），自分

が選んだのと同じ曲を指揮せず歌う場面【選択曲】（図 13

中 1の区間），自分が選んだのとは違う曲を歌う場面【非選

択曲】（図 13 中 2の区間），および，それら以外の積極的

介入がない場面【非介入】という 4種類の区間が生じるこ

とになる．本研究では，音楽療法の経過とともに各々の介

入区間ごとの平均笑顔度がどのように変化したかを評価す

ることを考える．図 14 に介入内容ごとの平均笑顔度の音

楽療法経過回数による推移を示す．

5.2 統計的検定による推定結果の評価

まず最初に，大まかなデータの傾向を知るために，経過

回数（1～6）と介入内容（選択曲，非選択曲，指揮，非介入）

を要因とする二元配置分散分析を行った．その結果（表 1
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表 1 二元配置分散分析結果

Table 1 Result of two-way ANOVA.

変動要因 偏差平方和 自由度 平均平方 F 値 P 値 F(0.95)

全変動 11.273 651

行間変動

（介入内容） 1.299 3 0.433 41.898 1.086E−24 2.619

列間変動

（経過回数） 1.570 5 0.314 30.380 1.062E−27 2.228

交互作用 1.914 15 0.128 12.347 3.997E−27 1.682

誤差変動 1.490 628 0.010

表 2 Tukey-Kramer法による多重比較結果（**p < 0.01，*p < 0.5）

Table 2 Result of Tukey-Kramer’s test. (**p < 0.01, *p < 0.5)

#1 指揮 #2 指揮 #3 指揮 #4 指揮 #5 指揮 #6 指揮

#1 指揮

#2 指揮 *

#3 指揮

#4 指揮 ** *

#5 指揮 ** * **

#6 指揮 ** ** ** **

#1 選択曲 #2 選択曲 #3 選択曲 #4 選択曲 #5 選択曲 #6 選択曲

#1 選択曲

#2 選択曲

#3 選択曲

#4 選択曲

#5 選択曲 * ** *

#6 選択曲

#1 非選択曲 #2 非選択曲 #3 非選択曲 #4 非選択曲 #5 非選択曲 #6 非選択曲

#1 非選択曲

#2 非選択曲

#3 非選択曲 **

#4 非選択曲 **

#5 非選択曲 **

#6 非選択曲 *

#1 非介入 #2 非介入 #3 非介入 #4 非介入 #5 非介入 #6 非介入

#1 非介入

#2 非介入

#3 非介入

#4 非介入 **

#5 非介入 ** *

#6 非介入 ** ** ** **

参照），p < 0.01の有意水準で音楽療法の経過回数による

平均笑顔度の違いおよび介入内容による平均笑顔度の違い

が認められたが，同時にそれらの交互作用も認められた．

そこでさらに詳細な分析を行うため，Tukey-Kramer法

による多重比較検定を実施した．するとたとえば，表 2 最

上段に示すように，【指揮】時の平均笑顔度における回数

による漸増は有意であることが分かったが，それと同時に

表 2 最下段に示すように，【非介入】の平均笑顔度も有意

に変動していることが分かった．

そこで，各回での【非介入】時の平均笑顔度をその回の

対象者の表情（または感情）ベースラインと考え，他の介

入内容の平均笑顔度からその値を減ずることで平均笑顔度

を正規化し，その正規化平均笑顔度に対してDunnett法に

よる多重比較検定を実施した．その結果，図 15 に示すよ

うに【指揮】時は後半 3回で継続して p < 0.01の有意水

準で正規化平均笑顔度の増加が顕著に認められ，最終回に

至っては，【選択曲】【非選択曲】においても各々 p < 0.01，

p < 0.05の有意水準で笑顔が増えたことが認められた．

図 15 Dunnett 法による多重比較結果

Fig. 15 Result of the Dunnett’s test.

表 3 主観評価と平均笑顔度との相関

Table 3 Correlation to the subjective assessment.

主観評価項目 指揮 選択曲 非選択曲 非介入

積極性 0.801 0.883 0.353 0.025

持続性 0.609 0.794 0.193 −0.059

協調性 0.906 0.963 0.141 −0.089

情動表出 0.868 0.942 0.156 −0.041

状況適切性 0.971 0.975 0.221 −0.099

知的機能 0.943 0.981 0.169 −0.158

発声発語 −0.083 0.114 −0.784 −0.403

歌唱 0.096 0.202 0.605 0.470

5.3 主観評価との比較

最後に，従来の一般的な評価方法と笑顔度推定結果との

関連性について調査した結果について述べる．従来の評価

では，音楽療法中の患者の様子を記憶や記録映像を確認し

ながら，あらかじめ用意された主観評価表に記載の各評価

項目に関して段階評価するなどの方法がとられてきた．こ

こで主観評価表は音楽療法セッションごとにその音楽療法

に参加した複数の音楽療法士によって評価されるため，各

評価項目おける平均値を主観評価値として平均笑顔度との

相関を調査した．表 3 に全 6回の音楽療法における，各

評価項目の主観評価値と提案手法により推定された平均笑

顔度との相関係数を示す．評価項目の中でも，特に情動に

関する情動表出，状況適切性や協調性，積極性，知的機能

などと平均笑顔度との相関が非常に高いことが分かる．ま

た，ここで介入の内容に着目して観察してみると【指揮】

や【選択曲】など介入レベルが高いほど相関が高くなって

いることから，音楽療法士の積極的な介入により，患者の

社会性やコミュニケーション力が改善された結果，表情変

化が豊かになっていったとも考えらえる．一般的に考えて

も笑顔は，情動反応や他者とのコミュニケーション場面で

表出されることが多いと想定されるが，この結果からもそ

の妥当性が示され，従来の評価方法との比較によっても笑

顔度と患者の療法効果による症状の回復度合い（特に情動

に関わる）との高い関連性が示されたと考える．
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6. まとめ

本研究では，SVMにより映像情報から笑顔度を推定す

る技術を開発し，その技術を用いて音楽療法の記録映像の

みから患者の笑顔度を推定し定量化することで，その時間

的・量的推移から音楽療法の効果を客観的に評価する方法

について検討した．

笑顔度推定に関しては，顔器官を検出することなく顔の

アピアランス情報のみから SVMにより笑顔の検出と笑顔

度を推定することを目指し，顔向きに対する基本的な笑顔

の検出性能を独自に構築した顔向き別の笑顔/非笑顔画像

データベースを用いて検証した結果，LIH+CS-LBP特徴

量を用いた場合に，“正面顔”において AUC = 0.981039，

“斜め顔”において AUC = 0.976259といずれの顔向きに

おいても高い笑顔検出性能を達成した．

また汎化性能の評価においては，目的別に 2 種類の研

究用公開データベースを用い，他手法の比較とあわせて

評価した結果，CK+データセットを対象とした場合に

AUC = 0.99668，GENKI-4Kデータベースを対象とした

場合に AUC = 0.975635となり，LIH+CS-LBP特徴量を

用いると従来手法の半分以下の次元数で同等の笑顔検出性

能を示すことを確認し，また FEEDデータベースを用いた

笑顔度推定の評価では，人物の表情変化画像シーケンスを

用いて本手法が無表情から笑顔への微妙な表情変化を笑顔

度として定量化可能なことを示した．

次に，開発した笑顔度推定手法を用いた音楽療法効果の

評価実験では，半年間計 6 回にわたって継続的に撮影さ

れた実際の臨床現場の音楽療法記録映像を用いて，対象患

者の顔向きが正面付近の場合には，顔検出および笑顔度の

推定が安定して行えることを確認し，またその測定結果を

多重比較検定することで，音楽療法の経過回数にともない

患者の平均笑顔度が有意に増加していることを示した．ま

た，これと並行して実施した従来の音楽療法士による主観

評価結果と本提案手法による笑顔度の定量化結果が，特に

情緒を示す評価項目において高い相関があることが確認さ

れた．ただ一方で，実際の臨床映像を対象とした場合，現

状の顔検出および笑顔度推定技術では多種多様な症状をか

かえた患者に対し実用上十分に安定して笑顔度を数値化で

きるほどの性能を達成したとはいえず，今後アルゴリズム

のさらなる改良，撮像方法の工夫などが必要であることも

確認した．

本研究は，実際に音楽療法の現場での患者の情動賦活を

笑顔度という指標を介して客観的に定量化した初めての報

告である．今後需要の増大が予想される音楽療法を含む医

療福祉サービス一般について，その効果をこのように客観

評価することが可能になれば，より合理的に医療福祉に携

わる多職種間での意思疎通，情報交換，スキル向上を図る

ことが可能になると期待できる．この研究がその試みの 1

つとして，将来の医療福祉サービスの質の維持と向上のた

めの一助となれば，幸いである．

7. 今後の展望

本稿では継続してデータが蓄積でき，笑顔度変化の経過

を解析できた患者数は 1人であった．そのため，療法効果

に関する今回の結果が多くの患者に共通するかについて

は，現状では多くを語ることはできず，臨床現場の諸制約

のもと粘り強くデータを蓄積して検証を重ねていくことが

今後の大きな課題の 1つである．その検証過程では，非接

触・非拘束の状態で，より安定して顔検出・笑顔度推定が

できるように種々の要因（撮影・照明方法，画像解像度，

ターゲットとするプログラムなど）を体系的に検討し，最

適化を図っていくことも必要である．また，2.3 節で述べ

たように，評価尺度として笑顔だけでなく，怒りや悲しみ

などの不快感情を利用するための表情検出手法の検討およ

び不快感情を評価尺度として用いる場合の研究デザインの

構築について検討し，新たな療法効果の客観的評価手法に

ついても検討していきたい．また，本研究では脳機能障害

にともない精神機能が当初低調であった症例を取り上げた

が，対象を脳卒中や認知症の患者へも広げていくことを考

えてみると，たとえば脳卒中の後遺症として見られる感情

失禁のような病理例に対しては本提案手法を単純にその

まま適用することはできない．従来，感情失禁はその有/

無や笑い/泣きの主観的鑑別に基づいて神経心理学的な手

法で研究されてきた [24]が，本提案手法の適用を同一刺

激下での感情失禁患者と健常者（たとえば，患者とともに

音楽療法へ参加した家族）へと拡大し，各々の表情表出の

差異比較へと発展させ表情変化の共起性を考慮すること

ができれば，感情失禁の鑑別やその程度をより客観的なも

のにすることができ，それによって病態機序のより詳細な

解明への道が拓ける可能性があると考えている．また，認

知症ではその進行とともに感情が平板化して表情表出が

乏しくなるといわれている．その進行の程度を評価する目

的で，古くは Philadelphia Geriatric Center Affect Rating

Scale [25] や近年では Psychological Assessment Scale by

Facial Expression for Demented People [26]などの評定ス

ケールが提案されているが，いずれの手法も評定者の主観

に基づく採点を基礎においており，その信頼性は評定者の

熟練度などに大きく依存する．本研究で示した笑顔検出技

術を改良し，多様な表情で確立できれば，認知症の進行に

ともなう表情の平板化を何年にもわたって客観的に評価で

きる可能性がある．たとえば，実施プロトコルを適切に設

定し，仮に施設利用者を定点観測した映像データを得るこ

とが可能となった場合，そこで得られた映像データは従来

と異なって，評定者の熟練度などに依存しないため複数の

施設間で相互に比較できる．大規模疫学的調査などでこう

した手法を導入することは，効率性・客観性の観点から今
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