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顔の特徴点を利用した人物顔画像の感情推定

金森 透有†1,a) 金森 由博†1,b) 遠藤 結城†1,c) 三谷 純†1,d)

概要：人物の顔画像からの感情推定は、ニューラルネットワークを用いた教師あり学習手法により一定水
準の精度に達している。本研究では、入力として顔画像だけでなく顔の特徴点を利用することで、さらな
る精度向上を目指す。顔の特徴点のみを入力とした推定結果を、顔画像のみで学習済みのネットワークに
よる推定結果にマージすることによって精度向上を図るが、単体では前者の精度は後者に劣り、単純に合
算しても精度は向上しない。そこで本研究では、顔画像のネットワークの出力は固定し、顔の特徴点のみ
の結果に対して、マージ時の重みの調整方法を 2つ提案する。1つ目は、推定の不確実さを利用する。具
体的には、顔の特徴点による感情推定時に得られる各感情カテゴリの確率のうち最大のものを確信度と見
なし、重みとして用いる。2つ目は、顔の特徴点のみの推定結果が顔画像のみの推定結果と異なっている
場合に重みを小さくする。以上により、提案手法が顔画像のみを入力としたベースライン手法による推定
精度を上回ることを示す。

　
1. はじめに
人間とコンピュータとの相互のやりとりにおいて、人物

画像を入力とした感情推定は、ロボット工学の分野や自動
車の運転アシストなど様々な場面で有用である。人物画像
の中でも顔画像に注目した感情推定の研究として、人物顔
画像を入力とした感情推定の手法 [4], [16], [17] が提案さ
れている。これらの手法では、畳み込みニューラルネット
ワークを用いた教師あり学習によって感情を推定する。す
でに一定水準の精度には達しているが、まだ精度向上の余
地があると考えられる。既存手法では人物の顔の RGB画
像のみを入力としていているが、顔の部位 (鼻や目など)

の位置情報を入力に加えることで、顔をより正確に認識で
き、精度向上につながる可能性がある。
本研究では、人物顔画像だけでなく、別途推定された顔

の特徴点の情報も入力することで、感情推定の精度向上を
目指す。具体的には、顔の RGB画像を入力とした既存手
法 [17]による感情推定の結果と、顔の特徴点を入力とした
新たなネットワークによる感情推定の結果をマージする。
このとき、後者の推定精度は前者の推定精度に劣り、単純
に両者の推定結果を合算すると、むしろ顔の RGB画像の
みを入力とした推定精度よりも劣化してしまう。また、前
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者の学習済みネットワークは単独ですでに高い精度を達成
できており、fine tuningなどさらなる学習を試みると、む
しろ精度が低下することを確認した。そこで本研究では、
精度を維持するため前者の学習済みネットワークのパラ
メータを固定し、後者のネットワークから得られる特徴量
を、推定の信頼度に基づいて重み付けし、精度向上を図る。
まず、顔の特徴点を入力としたネットワークの出力である、
各感情カテゴリの確率を得る。その中で最も高い確率を、
顔の特徴点に基づく推定結果の確信度だと見なし、重み付
けに利用する。さらに、もし RGB画像を入力としたネッ
トワークと顔の特徴点を入力としたネットワークの感情推
定の結果が食い違っていた場合、顔の特徴点を入力とした
ネットワークの信頼度が低いものと見なし、その特徴量の
重みを減らす。これらの重み付けを施した上で、RGB画
像を入力としたネットワークの出力と、顔の特徴点を入力
としたネットワークの出力を連結し、最終的な推定結果を
得る。これにより、RGB画像のみを入力とした既存手法
では推定に失敗するような顔画像に対して提案手法では正
しく推定できることを、定量的および定性的に示す。

2. 関連研究
2.1 コンテキストを考慮した感情推定
人物画像を入力とした既存手法の多くは、人物の顔、場

合によっては人物の姿勢など、人物のみに着目して感情推
定を行なってきた。しかし心理学の研究 [2], [3]によると、
シーンのコンテキスト (例えば、テニス選手がテニス場で
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テニスをしているという状況)が人物の感情に重要な影響
を与えていることを示唆している。そこで、Kosti らの研
究 [9]では、人物だけでなく、その周りの情報も学習させ
て感情推定を行なっている。Mittalらの研究 [12]では、心
理学のフレーゲの文脈原理 [15]に基づいて、1)顔や人物の
姿勢、2)感情推定を行いたい人物をマスクした画像全体、
3)人物同士や人物と物体間の物理的な距離を測るための深
度マップ、の 3つを入力としている。
本研究でも当初、Mittalらの手法およびそのデータセッ

トを利用して、コンテキストを考慮した感情推定を検討し
た。しかし、Mittalらの手法でも精度が低く、データセッ
トを確認すると人間でも判断の難しい画像が多数見つかっ
た。現時点ではコンテキストの考慮は難しいと考え、感情
が直接的が現れると考えられる、人物の顔に特化した手法
を検討した。

2.2 CNNを用いた感情推定
顔画像を入力とした最近の手法は、畳み込みニューラル

ネットワーク (CNN)を用いている [4], [16]。例えば Burk-

ertらの研究 [4]では、MMIデータセット [13]で 98.4％、
CKP データセット [14] で 99.6 ％と高い精度を達成して
いる。しかし、これらのデータセットの画像は、実験室
内の青い背景で人物が撮影されていたり [13]、正面顔に
限定して背景が完全に除去されていたり [14]と、現実的
でない条件設定となっている。Shi と Zhuの研究 [17] で
は、Amend Representation Module (ARM) ブロックを導
入し、背景、横顔やグレースケール画像など、多様な画
像を含む RAF-DB [10]というデータセットで高精度を達
成した。本研究は彼らの手法をベースラインとし、彼ら
と同じく RAF-DBを用いて実験を行った。彼らの手法と
RAF-DBについては、それぞれ 3 節と 4.4 項で説明する。

2.3 Transformerを用いた感情推定
深層学習に基づく既存手法の多くは上述の CNNを用い

ているが、自然言語処理の分野で提案された Transformer

を画像処理に適応させた Vision Transformer (ViT) [6]が
提案され、ViTに基づく感情推定の手法も登場している。
例えば最新の手法の 1つである Aouayebらの研究 [1]が挙
げられるが、必ずしも CNNベースの手法より優れている
訳ではなく、本研究のベースライン [17]よりも精度は劣っ
ている。

3. ベースライン手法
本研究でベースラインとして採用した、CNNを用いた

最新手法の 1つである Shiと Zhuの手法 [17]について説
明する。彼らの研究では ResNet [7]をバックボーンネット
ワークとして利用しているが、ResNetを用いた教師あり
学習では精度が十分でないとして、その理由を 2つ挙げて

いる。まず、1)元々ResNetは顔以外の物体 (建物、動物な
ど)を含む画像データセットで訓練されているため、顔に
特化した推定を行いづらいという点である。次に、2)畳み
込み層やプーリング層などでのゼロパディングによって、
特徴マップの端の画素にゼロの値が意図せず導入されてし
まい、精度を下げている点である。彼らの研究では、1)へ
の対策として、ミニバッチごとに指数平滑移動平均 (EMA)

を取り、一般物体認識用に学習された ResNetを、顔に特
化した分類タスクである感情推定に転用した。2)への対策
としては、ゼロで埋められた画素を除外して畳み込みを行
う Amend Representation Module (ARM)ブロックを導入
した。
本研究でもこれら 2つの工夫は踏襲する。さらに本研究

では、顔特徴点を入力としたネットワークに、新たに設計
した CNNに加えて ARMブロックを採用している。

4. 提案手法
提案手法の概要を説明する。入力は、ベースライン手

法 [17]の入力である人物の顔画像 I および、人物の顔の特
徴点を表すヒートマップ Iheatmapである。特徴点は、検出
器で自動抽出されたものを用いる (4.4 項参照)。顔画像 I

をベースラインネットワーク (図 2上段)、ヒートマップ
Iheatmap を、本研究で新たに導入した顔特徴点ネットワー
ク (図 2下段)にそれぞれ入力し、両者から得られた特徴
マップをマージして感情推定を行う。当初の実験の結果、
学習済みベースラインネットワークを fine tuningしたり、
ベースラインネットワークを含めネットワーク全体をゼロ
から学習したりしても、むしろベースラインよりも精度が
悪化することがわかった。そこで、ベースラインの精度を
維持するために、ベースラインネットワークのパラメータ
は固定し、顔特徴点ネットワークの特徴マップに重み付け
(4.2 項参照)を行ってからマージ処理を行う。以下、それ
ぞれの詳細を述べる。

4.1 ネットワークモデル
提案手法のネットワークモデルについて説明する。まず、

人物顔画像のネットワーク (図 2の “RGB-based Network”)

では、人物顔画像 I を入力として、ResNet18とベースラ
イン手法の ARM ブロック (3 節)を使用して人物顔画像の
特徴マップ FRGB を得る。ここで図 2中の “RGB-based

Network”については、学習済みモデルの精度を保つため
にパラメータ更新を行わない。次に、人物の顔の特徴点
のネットワーク (図 2の “Landmark-based Network”) で
は、人物顔画像 I から、RAF-DBで提供されている目や
鼻などの顔の特徴点の座標を白い点で表したグレースケー
ルのヒートマップ画像 Iheatmap を生成する。そして、新
たに構築した畳み込みニューラルネットワーク (図 2 の
“Landmark CNN”)と、ARM ブロックを使用して顔の特
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図 2 提案手法のネットワーク構造。

表 1 顔の特徴点ネットワークの構造。Output size の括弧内の数
字は順に、縦方向の画素数、横方向の画素数、チャンネル数を
表す。

Layer Kernel size Stride Output size

input (224,224,1)

conv 5 1 (220,220,32)

maxpool 2 2 (110,110,32)

conv 3 1 (108,108,64)

maxpool 2 2 (54,54,64)

conv 3 1 (52,52,128)

maxpool 2 2 (26,26,128)

conv 3 1 (24,24,256)

maxpool 2 2 (12,12,256)

conv 3 1 (10,10,512)

conv 4 1 (7,7,512)

徴点のヒートマップ画像の特徴マップ Flandmark を得る。
特徴マップ FRGB および Flandmark は、それぞれのネット
ワークの最終層の 1つ手前から抽出している。
顔の特徴点のネットワーク (図 2 の “Landmark-based

Network”)について、新たにネットワーク (図 2の “Land-

mark CNN”)を導入する。具体的な内部構造を表 1に示
す。その後、このネットワークの出力を ARM ブロック
(3 節) に入力する。このネットワークをベースライン手
法 [17]の ARM ブロックに接続するために、最後の畳み
込み層で、サイズを調整している。その後、顔の特徴点の
ヒートマップ画像の特徴マップに関して、重み付け (図 2

の “Weighting”)を行う。具体的な重み付けの方法に関し
ては、4.2項で詳しく説明する。
最終的に、特徴マップ FRGB と重み付けされた特徴マッ

プ F ′
landmark をチャンネル方向に結合し、全結合層を経て

感情推定結果を得る。

4.2 顔の特徴点ネットワークの出力の重み調整
顔の特徴点ネットワークが出力する特徴マップに対する

重み付け (図 2の “Weighting”)の方法について説明する。
重み付けには次の 2 つを考慮した:

(1) 顔の特徴点ネットワーク単独での推定結果の確信度
(2) 顔画像ネットワークの推定結果との一致・不一致
まず (1)について、Malininら [11]によれば、訓練データ
の不足、訓練データとテストデータの統計量の不一致など、
様々な要因により、ネットワークの推定結果には不確実性
が生じる。本研究では推定結果の確信度として、各感情カ
テゴリ cの確率 pcのうち最大のものを plandmark とし、重
み付けに用いる。

plandmark = max
c

pc (1)

次に (2)について、顔画像ネットワークの推定精度に比べ、
特徴点ネットワークの推定精度は劣る場合が多い。実際に
実験したところ、前者の正解率は 0.92程度であったのに
対し、後者の正解率は 0.68程度であった。しかし一方で、
表 2に示す通り、前者では不正解だが後者は正解するデー
タも存在するため、単純に後者を無視するのではなく、後
者の推定結果も考慮することは有益だと考えられる。そこ
で前者の推定結果と一致しない場合、後者の特徴マップに
重み w < 1を掛けて、後者の推定結果の影響を小さくする
(一致する場合は w = 1)。本研究では実験により w = 0.6

とした (実験結果については 5.3項参照)。
重み付けされた特徴点ネットワークの特徴マップ

F ′
landmark は次式で与えられる。

F ′
landmark = plandmark · w · Flandmark (2)

ここで Flandmark は重み付け前の特徴点ネットワークの特
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表 2 RAF-DB [10]のテストデータに対する顔画像と顔の特徴点の
ネットワークによる推定の正解と不正解の一致度合いの表。例
えば右上は、顔画像のネットワークでは推定に成功している
が、顔の特徴点のネットワークでは推定に失敗しているデータ
の数を表す。

顔の特徴点が 顔の特徴点が
入力で正解 入力で不正解

顔画像が入力で正解 2,018 806

顔画像が入力で不正解 62 182

徴マップである。

4.3 ネットワークモデルの学習
ネットワークモデルの学習について説明する。ベースラ

イン手法の著者が公開しているコードを使用して訓練を
行ったところ、ハイパーパラメータを調節するなど様々な
工夫を行ってもベースライン手法の精度を再現できなかっ
た。そこで本研究では、ベースラインのネットワークには
事前に学習させたモデルを適用する。また、ベースライン
の学習済みモデルを初期値として、顔の特徴点ネットワー
クを組み込んだパイプラインを学習すると、顔の特徴点
ネットワークの学習が妨げとなって、全体のネットワーク
の学習がうまく進まなかった。そこで、人物の顔画像ネッ
トワークの学習済みモデルのネットワークパラメータは固
定した状態 (図 2の赤い点線部分参照)で、顔の特徴点の
ネットワークを訓練させる。損失関数には、最終的な推定
結果について正解とのクロスエントロピー損失を用いた。
式 (3)に提案手法の損失関数を示す。

L = LLandmark + Loverall (3)

ここで LLandmark は顔の特徴点のネットワークに対する損
失、Loverall は顔画像と顔の特徴点のネットワークの出力
をマージしたネットワークに対する損失である。それらを
加算した損失を、全体の損失としている。損失の重み係数
は全て 1である。

4.4 データセット
本手法では、ベースライン手法 [17]でも使われている

RAF-DB [10]という感情認識のための人物顔画像データ
セットを用いる。このデータセットには、実写の人物顔
画像と、それに対応する 7種類の感情カテゴリ (Surprise、
Fear、Disgust、Happiness、Sadness、Anger、Neutral)が
含まれている。表 3にそれぞれの感情カテゴリの画像の
枚数を示す。感情カテゴリのラベル付けは主観的なタスク
であるため、1枚ずつ 40人によってラベル付けされてい
る。RAF-DB [10]では、顔画像 12,271枚分が訓練データ、
3,068枚分がテストデータとなっており、画像の解像度は
224× 224画素となっている。さらに、人物の顔画像に対
応する顔の特徴点もデータセットに加える。

表 3 RAF-DB の各感情カテゴリの画像枚数の内訳。
Surprise Fear Disgust Happiness Sadness Anger Neutral

訓練データ 1,290 281 717 4,772 1,982 705 2,524

テストデータ 329 74 160 1,185 478 162 680

(a) original

(b) aligned

(c) ヒートマップ

図 3 RAF-DBの画像データの例。(c)ヒートマップはRAF-DBに
含まれる特徴点データより独自に生成。画像の出典: 文献 [10]

顔の特徴点データの生成方法について説明する。RAF-

DB [10]には背景も含まれた人物画像である original画像
(図 3(a))と、original画像から顔の部分だけを切り取って
整形された aligned画像 (図 3(b))が含まれており、ベー
スライン手法 [17]、本手法ともに感情推定には aligned画
像を入力として使用している。また、このデータセットに
は original画像に対する、自動検出された 37点の顔の特
徴点の座標データ*1と手動でつけられた 5点（両目、口の
両端、鼻）の特徴点座標データが含まれているが、aligned

画像に対する特徴点の座標データは含まれていない。そこ
で original画像から aligned画像への変換方法を著者に確
認し、original画像の特徴点の座標データを aligned画像
に合わせた。具体的には、37点の顔の特徴点以外に提供
されている手動で付けられた 5点（両目、口の両端、鼻）
の顔の特徴点の座標データを使用し、左目と右目と口の中
央（口の両端の位置の真ん中）の座標をそれぞれ (25,35)、
(75,35)、(50,75)となるようにアフィン変換を行った。そ
して、CNNのプーリング層の役割を担っている ARM ブ
ロックに接続できるように、画像を入力とする必要がある
ため、アフィン変換後の座標を用いて図 3(c)のようなヒー
トマップ画像を作成した。

5. 実験
5.1 実験環境
提案手法を Python および PyTorch を用いて実装し、

NVIDIA RTX A5000 上で学習・推論を行った。ベースラ
イン手法ではオプティマイザとして Adam [8]を使用して
いたが、提案手法では他の最先端手法でよく利用されてい
*1 顔の特徴点の検出器としては “Face++ Cognitive Services”

https://www.faceplusplus.com/ が用いられている。
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表 4 本研究でのオプティマイザ AdaBelief [18] のパラメータ。
epslion weight decouple rectify lr betas weight decay

1e-16 True False 1e-3 (0.9,0.999) 1e-2

表 5 ベースライン手法と提案手法に対する各カテゴリの感情推定
の精度比較。より精度が高い方を太字で示す。

Surprise Fear Disgust Happiness Sadness Anger Neutral

ベースライン 0.8997 0.8514 0.6687 0.9637 0.8808 0.8025 0.9779

提案手法 0.9058 0.8514 0.6875 0.9629 0.8766 0.8210 0.9824

表 6 ベースライン手法と提案手法に対する感情推定の Overall Ac-

curacyと Average Accuracyの比較。OA (Top k)は Top k

の Overall Accuracy、AAは Average Accuracyを表す。よ
り精度が高い方を太字で示す。

OA (Top 1) OA (Top 2) OA (Top 3) AA

ベースライン 0.9205 0.9775 0.9886 0.8635

提案手法 0.9231 0.9772 0.9870 0.8696

る AdaBelief [18]を採用した*2。具体的なパラメータの値
を表 4に示す。値に関しては、実験により設定した。学習
率スケジューラは PyTorch の API である ExponentialLR

を用い、gammaを 0.9とした。バッチサイズは訓練データ
に対しては 256、テストデータに対しては 64とした。訓
練にかかった時間は、1つの GPUを用いて 3チャンネル
の 224 × 224画素の顔画像データおよび、1チャンネルの
224×224画素の顔の特徴点のグレースケールのヒートマッ
プ画像を入力した場合、1エポックあたり約 15分であっ
た。推論にかかる時間は 224× 224画素の顔画像データお
よび、224×224画素の顔の特徴点のグレースケールのヒー
トマップ画像を入力とすると、テストデータ全てに対して
約 1分であった。

5.2 ベースライン手法と提案手法との比較
ベースライン手法と提案手法を使って、本研究で用意

したテストデータ 3,068枚の感情推定の結果の 7つの感情
カテゴリの正解率を表 5に示す。また、Overall Accuracy

（Top 3まで）とAverage Accuracyの値を表 6に示す。正
解の顔画像のサンプルに関しては、表 9や表 10に示す
画像を参照されたい。定量的比較では、4つのカテゴリに
対する推定精度がベースライン手法よりも提案手法で改
善している。また、Top 1の Overall Accuracyと Average

Accuracyでも推定精度がベースライン手法よりも提案手法
で改善している。ここで Top k とは、モデルの予測した感
情カテゴリの上位 k位までに正解が含まれる割合を表す。

5.3 顔の特徴点ネットワークの重みの値の比較
式 (2)における顔の特徴点ネットワークの重み wを変化

させると、ベースラインとのOverall Accuracyの差がどう
変化するのかを検証した。図 4に検証結果を示す。結論と
して w = 0.6のときにベースラインとの Overall Accuracy

*2 AdaBelief のバージョンは 0.2.0 を使用した。
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図 4 顔の特徴点ネットワークの特徴量の重み w を変化させた場合
のベースラインとの Overall Accuracy の差。w = 0.6 のと
きに Overall Accuracy の差が最も大きい。

表 7 重み付けに関する各カテゴリに対するアブレーションスタディ。
精度が最も高い値を赤字かつ太字で表し、精度が 2 番目に高
い値を青字かつ太字で示す。

Surprise Fear Disgust Happiness Sadness Anger Neutral

考慮なし 0.9058 0.8514 0.7188 0.9595 0.8661 0.7963 0.9794

不確実性のみ 0.9149 0.8649 0.6562 0.9629 0.8640 0.7901 0.9853

データ比較のみ 0.9027 0.8514 0.6813 0.9646 0.8724 0.8025 0.9824

両方考慮 0.9058 0.8514 0.6875 0.9629 0.8766 0.8210 0.9824

表 8 重み付けに関する全体のアブレーションスタディ。OA (Top

k)は Top kのOverall Accuracy、AAはAverage Accuracy

を表す。精度が一番高い値を太字で示す。
OA (Top 1) OA (Top 2) OA (Top 3) AA

考慮なし 0.9198 0.9739 0.9876 0.8682

不確実性のみ 0.9198 0.9729 0.9857 0.8626

データ比較のみ 0.9214 0.9752 0.9883 0.8653

両方考慮 0.9231 0.9772 0.9870 0.8696

の差が最も大きいということがわかった。よって本研究の
他の実験では w = 0.6を採用した。

5.4 重み付けに関するアブレーションスタディ
重み付けに関してアブレーションスタディを行った。比

較対象は、1)重み付け考慮なし、2)不確実性 (plandmark

による重み付け)のみ考慮、3)データ比較 (w による重み
付け)のみ考慮、4)両方考慮、の 4つである。各カテゴリ
の比較結果を表 7に示す。結果として、全てのカテゴリに
おいて、両方考慮したモデルが上位 2位以内の精度となっ
た。また、全データに対する比較結果を表 8に示す。結論
として、Top 1 と Top 2 のOverall Accuracy と、Average

Accuracy に関して不確実性とデータ比較の両方を考慮し
たモデルが最も精度が高いことがわかった。

5.5 分類に成功している画像に対する定性評価
提案手法に対して、どのような画像の分類が成功してい

るのか分析を試みた。表 9に、分類に成功している画像
を示す。また、CNNが画像のどの部分を見て分類をして
いるのかを判断するために、CNN可視化手法の最新手法
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表 9 分類に成功した画像に対する Grad-CAM++による重要度可
視化結果。図中の人物顔画像の出典: 文献 [10]

正解ラベル 予測ラベル 入力画像 顔画像可視化 特徴点可視化

Surprise Surprise

Happiness Happiness

Sadness Sadness

である Grad-CAM++ [5]を、ベースラインネットワーク
と特徴点ネットワークの出力に適用した*3。表 9 の 4 列
目と 5列目の画像において、赤くなっている部分は CNN

が着目している箇所、青くなっている部分は CNNが着目
していない箇所である。表 9を見ると、1行目や 3行目の
Grad-CAM++の可視化画像では、CNNは RGB画像と顔
の特徴点画像のどちらも同じような場所に着目している。
一方で、2行目の画像のGrad-CAM++の可視化画像では、
CNNは RGB画像に対しては口元の辺りに着目している
が、顔の特徴点画像に対しては目元の辺りに着目している
ことが分かる。RGB画像の CNNが口元の辺りに注目し
ている理由として、入力画像の女性がサングラスをかけて
いて目元からでは感情推定の判定が難しいと判断したから
であると考えられる。また、2行目の画像の人物の口元が
歯を見せていることから、CNNが Happinessと判断した
と考えられる。このように、顔のいずれかの部位を見るこ
とによって感情を推定することができるような画像に対し
て、モデルが分類に成功していると考えられる。

5.6 分類に失敗している画像に対する定性評価
次に、提案手法に対してどのような画像の分類が失敗し

ているのか分析を試みた。表 10に、分類に失敗している
画像と Grad-CAM++による可視化画像を示す。表 10の
1行目と 2行目の画像については、そもそも入力画像の表
情が曖昧であるため、分類に失敗したと考えられる。3行
目の画像に関しては、RGB画像、顔の特徴点画像ともに
CNNでの信頼性が低いようなヒートマップ画像になって
おり、上手く表情を捉えられていないことが分かる。

5.7 ネットワーク構造に関するアブレーションスタディ
表 11にネットワーク構造に関するアブレーションスタ

ディの結果を示す。表の 1列目は入力画像、2列目は入力
*3 ベースラインネットワークについては ARM ブロックの手前の

ResNet18の第 4層の出力に対して、特徴点ネットワークについ
ては ARM ブロックの手前の 5 層目の畳み込み層の出力に対し
て、それぞれ Grad-CAM++を適用した。

表 10 分類に失敗した画像に対する Grad-CAM++による重要度
可視化結果。図中の人物顔画像の出典: 文献 [10]

正解ラベル 予測ラベル 入力画像 顔画像可視化 特徴点可視化

Disgust Anger

Surprise Disgust

Happiness Neutral

画像の正解ラベル、3列目は顔の特徴点のみを入力とした
ネットワークの推定ラベル、4列目は顔画像のみを入力と
したネットワーク (ベースラインネットワーク)の推定ラベ
ル、5列目は顔の特徴点と顔画像を入力としたネットワー
ク (提案手法)の推定ラベルを表す。1行目を見ると、顔画
像を入力としたネットワークによる推定は失敗しているが、
特徴点を入力としたネットワークによる推定は成功してお
り、それらをマージした結果として正解ラベルと同じラベ
ルを推定していることがわかる。また、2行目を見ると、
全てのネットワークで正解ラベルと同じラベルを推定し
ている。この結果より、顔画像のみでは推定できなかった
が、顔の特徴点を用いることで推定に成功したデータが存
在することがわかる。ここで 3行目を見ると、顔の特徴点
および顔画像のネットワークの両方で推定に失敗している
が、マージしたネットワークでは推定に成功していること
がわかる。これは、顔の特徴点および顔画像のネットワー
クの推定尤度が最も高かったラベルはそれぞれ Neutralと
Happinessであるが、2、3番目に高かった推定尤度のラベ
ルが Angerであり、それらをマージした結果、合算された
Angerの推定尤度が Neutralや Happinessの推定尤度を上
回ったからではないかと考えている。また、4行目を見る
と、マージしたネットワークでは推定に失敗しているが、
特徴点を入力としたネットワークによる推定は成功してい
ることがわかる。

6. まとめと今後の課題
本研究では、人物の顔画像を入力とした感情推定におい

て、人物の顔画像だけでなく、別途抽出した顔の特徴点を
利用することで、感情推定の精度を向上させる手法を提案
した。当初の試みとして、人物の顔画像を入力とする既存
のネットワーク (ベースライン) [17]に、顔の特徴点を入
力とするネットワークを新たに追加し、それぞれのネット
ワークの最終層の 1 つ手前で得られる特徴マップをチャン
ネル方向に結合した後、感情カテゴリの分類を行った。し
かし、ベースラインの学習済みネットワークは単独ですで
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表 11 ある入力画像に対して、顔の特徴点のみ、顔画像のみ、両方、
を入力とした 3通りのモデルの推定結果。1列目は入力画像、
2 列目は入力画像の正解ラベル、3 列目は顔の特徴点のみを
入力としたネットワークの推定ラベル、4 列目は顔画像のみ
を入力としたネットワーク (ベースラインネットワーク) の
推定ラベル、5 列目は顔の特徴点と顔画像を入力としたネッ
トワーク (提案手法) の推定ラベルを表す。図中の人物顔画
像の出典: 文献 [10]

入力画像 正解ラベル 特徴点のみ 顔画像のみ 両方

Neutral Neutral Sadness Neutral

Happiness Happiness Happiness Happiness

Anger Neutral Happiness Anger

Sadness Sadness Happiness Happiness

に一定の精度が得られている一方、顔の特徴点を入力とす
るネットワークの推定精度は低く、両者の出力を単純に合
わせると、前者単独よりも精度が下がることがわかった。
そこで、ベースラインネットワークはパラメータを固定し、
顔の特徴点を入力とするネットワークの推定結果に基づい
て、後者の出力する特徴マップを重み付けし、前者の特徴
マップとマージした。特徴マップの重みは次の 2 つを考慮
した:

ネットワーク単独での確信度: 顔の特徴点を入力とする
ネットワークが推定した、感情カテゴリごとの確率の
うち最大のものを推定結果の確信度と見なし、その値
を乗算した。

ベースラインネットワークの推定結果との一致・不一致:

ベースラインネットワークの推定した感情カテゴリと
顔の特徴点を入力とするネットワークの推定結果が一
致しない場合、後者の信頼度が低いと見なし、前者の
推定結果への影響を小さくするため、重みを小さく
した。

その結果、感情推定の精度が向上し、顔画像だけでは感情
推定に失敗していた画像 (表 11の 3、4行目のような画像)

に対しても、顔の特徴点を利用することで正解することが
できた。
今後は、感情推定の精度をさらに向上させることが課題

である。特徴マップの重み付けによって、顔の特徴点によ
るネットワークの影響が全体の中で弱まり、顔の特徴点の
ネットワークでは推定できているにも関わらず、全体の
ネットワークでは推定できていないというデータが存在す

る。このようなデータも正解できるように、さらに重み付
けを工夫することによって感情推定の精度がさらに向上す
るのではないかと考えている。
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