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弱教師あり学習による連続的な表情特徴の獲得
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概要：機械学習による表情特徴の獲得は，一般的に感情ラベルなどを用いた教師あり学習によって行われ
る．しかし，人間による表情のラベリングは，主観的なものになりやすく教師自体が曖昧性を持つ可能性
がある．また，表情に対して感情のクラスを割り当てることは連続的な表情を離散的に扱うことになり，
モデルが表情の連続性を学習することを妨げる．そこで私たちは，表情に関連する教師情報を用いること
なく，被験者特徴から切り離された状態の表情特徴を獲得することを研究の目的とした．本稿では，以前
私たちが提案した手法に対して 2種類の損失関数を導入し，さらに学習プロセスを改良することにより，
しわなどの細かな情報を含んだ表情特徴を獲得する手法を提案する．実験では，表情認識と画像生成を行
い，提案手法によって獲得された特徴量の有効性を示す．
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Abstract: Acquisition of facial expression features from images by machine learning is generally done with
supervision, such as using emotional labels that match facial expressions. However, in the supervised setting,
there are problems such as ambiguity of the label due to the subjectivity of the person to the facial expression
and the discrete treatment of continuous facial expressions by giving the label. To solve these problems, we
focus on acquiring continuous facial expression features without using information of facial expression for
training the model. In this paper, we improve the weakly supervised method proposed in “Separation of the
Latent Representations into Identity and Expression without Emotional Labels” to acquire more effective
facial expression features. The experimental result shows that the proposed method acquire effective facial
expression features and achieve better results than the previous method in each task of image generation and
facial expression recognition.
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1. はじめに

機械学習，特に深層学習において，タスクに対して効

果的な特徴を獲得し，モデルのロバスト性を高めるため

には，大量の教師ありデータを学習に利用する必要があ

る [1], [2]．これは，表情特徴の獲得についても同様であり，

画像からの表情認識 [3], [4]や顔画像生成 [5]を行う研究で

は，Ekmanの基本六感情 [6]やこれを拡張した感情 [7], [8]
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など，表情に紐づいた情報をクラスとして学習に利用する

ことが多い．しかし，人による表情の認識は主観的なもの

であるため，教師として与えたクラス自体が曖昧性を含む

可能性がある．また，表情に対してラベリングを行い，い

くつかのクラスとして扱うことは，連続的な表情を離散的

に扱うことになり，モデルが表情の連続性を維持した特徴

を獲得することを妨げてしまう．

これらの問題を解決するために，先行研究 [9]では，感

情ラベルのような表情に関連する情報を利用せず，付加情

報としては被験者情報（被験者 ID）のみを学習に利用する

ことで，Variational autoencoder（VAE）[10], [11] の潜在

変数として，表情特徴と被験者特徴を分離した状態で獲得

する手法を提案した．しかし，この手法では，VAEの特性

から生成画像がぼやけたものになり，しわなどの細かな部

分の再構築は実現できていなかった．またこの点から，潜

在変数として獲得された表情特徴についても，詳細な表情

は十分に表現できていないことが示唆されていた．

そこで本稿では，この手法を改良し，被験者情報を用い

た弱教師あり学習によって，より効果的な表情特徴を獲得

する手法を提案する．提案手法では，2種類の損失関数の

導入と学習ステップの改善を行うことで，被験者特徴と表

情特徴を分離しつつ，詳細な表情特徴の獲得を行う．実験

では，モデル潜在空間上でのユークリッド距離を用いた表

情認識と 2つの顔画像生成タスクを実施し，従来手法と比

較を行うことで，提案手法の有効性を検証する．

2. 関連研究

機械学習で特徴獲得を行う際，様々な要素が複雑に絡み

あうことなく，人間にとって意味的に解釈可能な特徴とし

て獲得することは，Disentangled representation learning

（縺れを解いた表現学習）と呼ばれ，様々なドメインにおい

て研究がなされている．コンピュータビジョンの分野にお

いてこのような表現の学習は，画像認識のタスクに対して

有効な特徴を認識に用いることを目的としたり，画像生成

のタスクに対して生成画像に現れる属性を制御するために

利用される．また，縺れを解いた表現学習は，教師なしで

行われる場合とラベルなど付加情報を利用して教師ありや

弱教師ありの枠組みで行われる場合が存在する．

infoGAN [12]や β-VAE [13]は教師なし学習で，解釈可

能な表現を学習する手法として知られている．infoGAN

は，入力ノイズを解釈可能な意味を持たせる潜在変数C と

それ以外の要素を構築するためのノイズ zに分解し，C と

生成された画像の間の相互情報量を最大化するように学習

を行うことにより，潜在変数 C に解釈可能な表現を獲得

する手法である．β-VAEは，VAEの近似事後分布を事前

分布に近づける正則化項 β を導入したものであり，潜在空

間に対して制限を加えることで，縺れを解いた表現を獲得

する手法である．しかし，これらの手法は，Mnisit [14]な

どの比較的単純なデータの場合では良好な結果を示すが，

CelebA [15]など複雑なデータに適用した際に，特徴の分離

がうまく行えない問題が存在する．

そこで，Liuらは被験者情報を用いることで，顔画像か

ら眼鏡の有無や男性女性などの属性特徴と被験者特徴を分

けて獲得するD2-AE [16]を提案した．また，Bouchacourt

らは，データを複数のグループとして見た際に，グループ

内で共有する特徴（style）と共通しない特徴（content）に

分けて，モデルの潜在表現として獲得するML-VAE [17]を

提案している．これらの手法が完全な教師なし学習ではな

く，付加情報を利用した弱教師あり学習であるため，複雑

なデータであっても比較的良好に画像生成を行うことが可

能である．しかし，これらの方法によって獲得された特徴

は複数の属性が混ざりあった状態で獲得されるため，実際

に潜在変数と画像に現れる各属性の対応付けを行う作業は

人間の目視によって行う必要がある．また，従来の研究の

多くは眼鏡の有無などの離散的な属性値を主に対象として

おり，表情などの連続的なイベントは，笑顔など部分的に

は扱われているがその連続性は考慮されていない．

3. 先行研究：Separation of the Latent

Representations into Identity and Ex-

pression without Emotional Labels

先行研究 [9]は VAEを拡張し，被験者 IDを利用した 2

段階の学習により，潜在変数に表情特徴と被験者特徴を分

離した状態で獲得する手法である．モデル構造は，図 1 (a)

に示すように 2つのエンコーダと共通する 1つのデコーダ

によって構成されており，それぞれのエンコーダは被験者

特徴と表情特徴をそれぞれの潜在変数 zi，zeに埋め込むこ

とを目的としている．エンコーダにこれらの機能を具備す

るために，モデルの学習は被験者特徴の獲得を目的とした

ステージと表情特徴の獲得を目的としたステージの 2段階

で行われる．

被験者特徴の獲得を行うステージでは，被験者 IDを利用

し，IdentityEncoder（q(zi|x; φi)）と Decoder（p(x|z; θ)）

の学習が行われる．通常の VAEの学習では，入力画像 x

とモデル出力 x′ の間で再構築誤差が計算されるのに対し，

このステージでは，図 1 (b)および式 (1)の第 2項に示す

ように，入力した画像と同じ被験者の画像集合Xid の中か

らランダムにサンプリングされた画像 xrandid
とモデル出

力の間で再構築誤差の計算を行う．

Li = αi1DKL(q(zi|x; φi)||p(z))

− αi2Eq(z|x;φi)[log pθ(xrandid
|z)] (1)

式 (1)の αi1，αi2はそれぞれの項に対する重みパラメータ

であり，z は zi，ze を結合したベクトルを表している．ま

た，このステージでは ExpressionEncoderの学習は行われ

ないため，ze として潜在変数と同じ次元数のゼロベクト
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図 1 従来手法：モデル構造および学習ステージ

Fig. 1 (a) represents overview of the model and (b), (c) shows training steps. (b) shows

the learning identity repsentation stage. In this stage, the ExpressionEncoder

is not update, and reconstruction error is calculated between randomly sampled

image from the same subject’s image set xrandid
(id is subject’s identity number)

and output. (c) shows the learning facial expression repsentation stage. In this

stage the IdentityEncoder is not update, and reconstruction error is calculated

between input and output same as VAE.

ルが代入される．これは，VAEでは潜在変数空間の事前

分布としてガウス分布 N (0, I)を仮定しており，潜在変数

において最も平均的な状態は 0であることから，ゼロベク

トルを代入することで被験者特徴獲得時の表情特徴を最も

平均的な状態として扱うためである．この損失関数は，同

じ被験者集合からランダムにサンプリングされた画像を使

用して再構成誤差を計算するため，入力画像の表情を考慮

しない学習が進められる．また，モデルは同じ被験者のす

べてのデータの組合せの間で再構成誤差を減少させる必

要があるため，各被験者の最も尤度の高い画像を出力する

ように学習が行われる．このとき，IdentityEncoderの潜

在変数 zi には，入力画像の表情に影響されることのない

特定の被験者に対して最も尤度の高い状態，つまり被験者

特徴が埋め込まれることが期待される．このようにして，

IdentityEncoderは機能獲得を行う．

次に，表情特徴の獲得を行うステージでは，Identi-

tyEncoderのパラメータ φi は固定し，ExpressionEncoder

（q(ze|x; φe)）と Decoder（p(x|z; θ)）の学習が行われる．

このステージでは，前段の被験者特徴獲得のステージとは

異なり，通常の VAEと同様の損失関数（式 (2)）により，

入力画像 xとモデル出力 x′ の間で再構築誤差を計算する．

Le = αe1DKL(q(ze|x;φe)||p(z))

− αe2Eq(z|x;φc)[log pθ(x|z)]
(2)

前段の学習により，すでに被験者特徴は潜在変数 zi に埋

め込まれているため，モデルは ExpressionEncoder の潜

在変数 ze に対して，zi に不足する要素を埋め込むこと

により，入力画像を再構築するように学習される．ここ

で，zi に不足する要素は表情特徴であることが期待され

るため，ExpressionEncoderは表情特徴を抽出する機能を

獲得することになる．また，この手法では VAEのように

Reparameterization Trickを利用して，学習時の潜在変数

を決定しているため，潜在空間上で近い点に位置する表現

は似通った表現になりやすくなる．その結果，Expressio-

nEncoderの潜在空間では，被験者が異なる場合であって

も類似する表情は近い点にプロットされる．このようにし

て，ExpressionEncoderは連続的な表情特徴を獲得する．

先行研究では，このように学習の制御に被験者 IDを利

用した 2段階の学習を行うことで，連続的な表情特徴の獲

得を実現している．

4. 提案手法

先行研究では VAEの特性上，生成画像がぼやけてしま

うため，顔のしわなどの表情を構築するうえで重要な，細

かな特徴がとらえられていないことが示唆されていた．生

成画像を鮮明化するアプローチとしては，再構築誤差の影

響を大きくする方法やモデルのパラメータ数を増やす方法

などが存在する．しかし，それらの方法では過学習が生じ

ることでテストデータに対する再構築結果が良好でなくな

る場合や，被験者特徴と表情特徴が絡み合った特徴として

獲得される可能性がある．そこで提案手法では，2種類の

損失関数を新たに導入し，さらに学習ステップを改良する

ことにより，モデルの過学習を抑えつつ詳細な顔画像生成

を行うことで，より効果的な表情特徴の獲得を行う．

4.1 損失関数の改良

ここでは，より詳細でかつ被験者に共通する表情特徴の

獲得を目的として導入された，2つの損失関数について説

明する．これらの関数は表情特徴の獲得に対して効果を期

待する損失関数であるため，被験者特徴獲得のステージに

は利用せず，表情特徴の獲得のステージにのみ導入する．
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図 2 提案手法：モデル構造および表情特徴獲得ステージ

Fig. 2 (a) represents overview of our model and (b) shows learning step of acquiring

facial expression representation. In the proposed method, Discriminator is in-

troduced into the model and two types of loss functions, Lgan and Lswitch, are

added.

4.1.1 Adversarial Loss

図 2 (b)の黄色の点線で囲われた部分は，今回導入した

Adversarial lossの概要を表している．Adversarial lossは

GAN [18] にて提案された損失関数であり，Generator と

Discriminatorの 2種類のネットワークを利用して生成を行

う際に用いられる．画像生成のタスクにおいては，Gener-

atorは画像生成を行うネットワークであり，Discriminator

は入力された画像が，Generatorによって生成された画像

か本物の画像かを判断するネットワークである．これらの

ネットワークが互いに影響を与えながら学習が行われるこ

とより，Generatorは Discriminateorを騙すように学習が

行われるため，結果として Generatorは本物に近い，鮮明

な画像を生成することができる．この性質を利用し，生成

する顔画像を鮮明化することで，より詳細な表情の特徴を

潜在変数に獲得する．提案手法では，図 2 (a)に示すよう

に 2つの Encoderと Decoderを Generator（G）として扱

い，新たに Discriminator（D）を追加する．

Lgan = min
G

max
D

{log(D(x)) + log(1 − D(x′))

+ log(1 − D(xp))} (3)

式 (3)は提案手法で導入される Adversarial lossを表した

ものであり，xはデータサンプル（本物の画像）を表し，

x′ は Generatorの出力を表している．また，xp は，VAE

の事前分布 N (0, I)からサンプリングされた値を z として

Decoderに入力した際の出力である．

4.1.2 Switch Loss

図 2 (b)の赤色の点線で囲われた部分は Switch lossの概

要を表したものである．Switch lossは被験者特徴と表情特

徴が絡み合った特徴として獲得されることを抑制し，被験

者間で共通する表情特徴の獲得を目的として導入する．こ

こで，被験者間で共通する表情特徴とは，被験者が異なる

場合であっても，似通った表情は潜在変数として近い値を

とる特徴量のことである．Adversarial lossのみを表情特

徴獲得のステージに導入した場合では，モデルは画像の再

構築だけではなく鮮明化を目的として学習を行う．そのた

め，被験者特徴獲得のステージで獲得された特徴を無視し

た学習が行われやすくなり，表情特徴が被験者固有のもの，

もしくは被験者特徴と絡み合った特徴になることが予測さ

れる．そこで，被験者に共通した表情特徴を獲得するため

に，式 (4)に示す損失関数を導入する．

Lswitch = MSE(zi, z
′
i) + MSE(zd

e , zd′
e ) (4)

ここで ziはある被験者の画像から IdentityEncoderによっ

て抽出された被験者特徴を表し，zd
e は ziとは異なる被験者

の画像から ExpressionEncoderによって抽出された表情特

徴を表している．また，z′i，zd′
e はそれぞれ，z = (zi, z

d
e )を

Decoderに入力した際に得られた出力を再度 IdentityEn-

coder，ExpressionEncoderに入力した際の潜在変数を表し

ている．つまり，この損失関数は，異なる被験者間で表情

特徴が入れ替えられた場合においても，Decoderの出力に

その表情特徴を維持するように設計された関数である．ま

た，被験者特徴である zi と z′i の間でも誤差を取っている

ことから，モデルが被験者特徴獲得のステージで獲得した

特徴を無視して学習を行うことを抑制する．これにより，

獲得される表情特徴が被験者間で共通の特徴となることが

期待できる．
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表情特徴獲得のステージでは 4.1.1，4.1.2項で説明した

損失関数と式 (2)を組み合わせ，最終的に下記目的関数 L′
e

に従って学習を行う．

L′
e = Le + βLgan + γLswitch, β, γ > 0 (5)

4.1.3 学習ステップの改良

ExpressionEncoderの潜在変数 zeと IdentityEncoderの

潜在変数 zi は互いに異なる情報を保持し，情報を補完し

合うことで顔画像の生成を可能にしている．そのため，

それぞれのエンコーダの学習は，互いに影響を与えなが

ら行われることが望ましいといえる．しかし，従来手法

の学習ステップでは，それぞれのステージで一方のエン

コーダのみパラメータの更新が行われ，また学習は一巡

のみしか行われないために，第 1 ステージで学習される

IdentityEcoderは ExpressionEncoderの学習結果を加味す

ることができていなかった．そこで我々は，被験者特徴獲

得のステージと表情特徴獲得のステージを繰り返し行う

ことで，IdentityEncoderの学習時に，ExpressionEncoder

の影響を間接的に与えることを行う．ここで “間接的”と

いう言葉を用いる理由は，被験者特徴獲得ステージでは

ExpressionEncoderの潜在変数は利用されず，ze にはゼロ

ベクトルが代入されるため，ExpressionEncoderの学習結

果は Decoderのパラメータによって，IdentityEncoderに

伝えられるためである．

また，このステージの繰り返し処理は，Adversarial loss

と組み合わることにより被験者特徴と表情特徴を分離し

た状態で，生成画像を鮮明化する効果も期待できる．一般

に，Adversarial lossを利用して鮮明な画像を生成しよう

とする際には，学習エポック数を増やす必要がある．し

かし，一巡の学習ステップでそれを行おうとすると，表

情特徴の獲得ステージのエポック数を増やす必要がある

ため，ExpressionEncoderと Decoderが過学習を起こし，

ze のみに依存して Decoderが画像生成を行ってしまう可

能性がある．一方，ステージを繰り返して学習を行う場合

は，表情特徴の獲得ステージのエポック数を増やしつつ，

IdentityEncoderの学習も逐次行われるため，過学習が抑

制され特徴が縺れを解いた状態で獲得することが可能に

なる．

5. 実験

この章では，提案手法により効果的な表情特徴の獲得が

実現できることを検証するために，表情認識と画像生成の 2

種類タスクを対象として実験を行う．表情認識のタスクで

は，ExpressionEncoderの潜在空間を利用してユークリッ

ド距離によるクラスタリングを行うことで，表情特徴が被

験者間で共通のものとして獲得されているか評価を行う．

また，画像生成のタスクでは，被験者間で表情の入れ替え

を行うことで被験者特徴と表情特徴の分離度を評価し，中

間表情の生成を行うことで獲得された表情特徴の連続性を

評価する．

5.1 データセットおよび実験設定

この実験では下記の 3つのデータセットを組み合わせて

利用する．

MUG

MUG Facial Expression Database [19]は 20歳から 35

歳の 86人の被験者（男性 51名，女性 35名）で構成され

たデータセットである．それぞれのデータは，Neutral

な表情から，Ekmanの基本六感情（anger，disgust，

fear，happiness，sadness，surprise）の 1つの感情を

表情で表現し，再び Neutralに戻る画像列である．

CK+

The Cohn-Kanade database [20]は，18歳から 50歳の

123人の被験者，593個の画像列から構成されたデー

タセットである．データは実験環境にて撮影されたの

ものであり，それぞれのデータには MUG と同様に

Ekmanの基本六感情が割り当てられている．

RAVDESS

The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional

Speech and Song [21] は，21 歳から 33 歳までの 24

人の被験者（男性 12人と女性 12人）の画像列と音声

で構成されたデータセットである．それぞれのデータ

は，俳優が基本六感情に Neutral，calmnessを加えた

8つの感情を，演技によって表現しながら歌った様子

を記録した動画像である．

実験ではこれのデータセットからそれぞれ 2人～3人の

被験者テスト用の被験者とし，残りを学習用の被験者とし

た．また，実験用のデータセットとして，モデル学習用と

表情認識評価用の 2種類のデータセットを構築する．モデ

ル学習用のデータセットは，学習用の被験者の各画像列か

ら等間隔で画像のサンプリングを行い作成する．これによ

り，表情が変化する途中の微妙な表情をデータセットに含

めることが可能になり，表情の多様性を確保される．表情

認識評価用のデータセットは，画像の表情と感情ラベルが

一致する必要があるため，学習用，テスト用両方の被験者

の画像列からデータに割り当てられた表情が出現する部分

を自動的に抽出し作成する．つまり，MUGでは中心の前

後の数フレームを CK+ではの最後の数フレームを利用し，

RAVDESSは感情に紐づいた表情が表出する箇所を自動で

決定できないため利用しないこととした．

最終的に，学習用の被験者は 195名，テスト用の被験者

は 7名であり，モデル学習用のデータセットは 29,085枚

の画像，表情認識評価用のデータセットは 2,037枚（学習

用被験者：1,842枚，テスト用被験者：195枚）の画像を有

するデータセットとして構成された．また画像は，学習済

みの顔検出モデル [22]を使用して顔領域をトリミングし，
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表 1 エンコーダの構造

Table 1 Structure details of encoder.

Type Ksize Stride Pad Output

Image data - - - 3 × 64 × 64 (3 × 128 × 128)

conv1 1 3 × 3 2 1 32 × 32 × 32 (32 × 64 × 64)

conv1 2 3 × 3 1 1 32 × 32 × 32 (32 × 64 × 64)

conv2 1 3 × 3 2 1 64 × 16 × 16 (64 × 32 × 32)

conv2 2 3 × 3 1 1 64 × 16 × 16 (64 × 32 × 32)

conv3 1 3 × 3 2 1 128 × 8 × 8 (128 × 16 × 16)

conv3 2 3 × 3 1 1 128 × 8 × 8 (128 × 16 × 16)

conv4 1 3 × 3 2 1 256 × 4 × 4 (256 × 8 × 8)

conv4 2 3 × 3 1 1 256 × 4 × 4 (256 × 8 × 8)

(conv5 1) 3 × 3 2 1 (256 × 4 × 4)

(conv5 2) 3 × 3 1 1 (256 × 4 × 4)

average pooling 4 × 4 1 1 256 × 1 × 1

fc μ - - - 64

fc σ - - - 64

表 2 デコーダの構造

Table 2 Structure details of decoder.

Type Ksize Stride Pad Output

latent variable - - - 128

fc1 - - - 4096

reshape - - - 256 × 4 × 4

deconv1 1 4 × 4 2 1 128 × 8 × 8

conv1 2 3 × 3 1 1 128 × 8 × 8

deconv2 1 4 × 4 2 1 64 × 16 × 16

conv2 2 3 × 3 1 1 64 × 16 × 16

deconv3 1 3 × 3 2 1 32 × 32 × 32

conv3 2 3 × 3 1 1 32 × 32 × 32

deconv4 1 3 × 3 2 1 16 × 64 × 64

conv4 2 3 × 3 1 1 16 × 64 × 64

(deconv5 1) 3 × 3 2 1 (8 × 128 × 128)

(conv5 2) 3 × 3 1 1 (8 × 128 × 128)

conv6 3 × 3 1 1 3 × 64 × 64 (3 × 128 × 128)

64 × 64 × 3または 128 × 128 × 3にリサイズされた後，モ

デルに入力される．

エンコーダとデコーダの構造をそれぞれ表 1，表 2 に

示す．括弧で示した箇所は，入力サイズが 3 × 128 × 128

のときに追加で用いるレイヤー，出力サイズを表してい

る．また，ExpressionEncoderと IdentityEncoderの潜在

変数の大きさはともに 64次元に設定した．Discriminator

の構造は出力層までを Encoderと同様とし，出力層の出力

サイズのみ 1次元に変更した．モデルのパラメータは He

らが提案した手法 [23]を用いて初期化され，最適化手法

には Adam [24]（β1 = 0.9，β2 = 0.999，σ = 1.0 × 10−8，

lr = 0.0005）を用いた．学習エポック数はそれぞれのス

テージで 100 epoch（繰り返し学習を行う場合は 50 epoch）

とし，学習率はエポックごとに 0.95 を乗算し徐々に減

衰させた．また，目的関数 L′
e のパラメータは実験的に

αi1 = 1.0×105，αe1 = 1.0×105，αi2 = 0.01，αe2 = 0.01，

β = 1，γ = 10とした．

5.2 実験結果および考察

5.2.1 表情認識

この実験では，ExpressionEncoder の潜在空間を利用

し，ユークリッド距離によるクラスタリング手法（k-

meams++ [25]）によって表情認識を行うことで，獲得

された表情特徴の評価を行う．提案手法により，Expres-

sionEncoderが被験者に共通した表情特徴の獲得が行えて

いる場合，似通った表情の潜在空間上でのユークリッド距

離は，仮に被験者が異なっている場合であっても小さくな

るため，表情認識の結果が良好になることが期待される．

今回の実験では，kmeans++のクラスタ数を k = 9とし，

クラスタへのクラスの決定にはセントロイドから最も近い

ポイントの画像のラベルを利用した．また k-means++は

初期のセントロイドの決定がランダムに行われ，それによ

り精度が変わるため，クラスタリングは 100施行し平均を

取った．

比較手法としては，まずベースラインとなる精度を確認

するために，オリジナルな VAEの潜在空間を利用した場

合を実施した．また，被験者情報を利用した場合の既存手

法による表情認識の精度を確認するため，被験者 IDをラ

ベル情報として利用した場合の C-VAE [26]の潜在空間を

用いた場合と，オリジナルな VAEの潜在変数に対して式

(6)で示すように被験者ごとに潜在変数の平均をとり，そ

れぞれから減算することで，被験者特徴を潜在変数から除

く処理を加えた場合の実験を実施した．

fsubij
= xij − 1

n

n∑

k=1

xik

i : subject identity number

xij : the jth image in the subject set Xi

(6)

表 3 はそれぞれの表情認識の結果を表している．ここ

で，trainはモデル学習に利用した被験者のデータ，testは

学習に利用していない被験者のデータを表しているため，

分類結果は train，testともに教師なしで行われた結果であ

る．また， 7© 8©に testの結果がない理由は，testにおいて

被験者 IDは未知であることを前提としているが，これら

の手法では被験者 IDをモデルの入力もしくは特徴量の算

出に利用しているため，テストデータに対して特徴量の算

出が行えないためである．

提案手法 4©と従来手法 1©，および比較手法 6© 7© 8©の結果
を比較すると，提案手法が最も高精度に表情の認識を行えて

いることが分かる．また， 2©と 3©の結果から，Adversarial

lossのみを導入した場合では，IdentityEncoderを無視し

ExpressionEncoderと Decoderのみで画像の再構築が行わ

れたため，被験者特徴と表情特徴の分離がうまく行えず，

精度が従来手法よりも低い結果になっていたが，Swich loss

を導入することでその問題が解決され，精度向上に転じて

いることがうかがえる．さらに，提案手法ではAdversarial

lossを導入し，画像の鮮明化による細かな表情特徴の獲得

を行っているため，入力サイズを 64から 128に大きくす

ることで，より細かな表情情報を学習に利用することが可
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表 3 表情認識結果

Table 3 Results of facial expression recognition.

input size train test

1©conventional method [9] 64 56.33 ± 2.54% 49.95 ± 3.58%

2©add Lgan 64 53.46 ± 2.66% 48.10 ± 3.26%

3©add Lgan&Lswitch 64 62.64 ± 2.48% 59.95 ± 4.31%

4©add Lgan&Lswitch(iterate Stage) 64 64.28 ± 2.81% 62.83 ± 5.24%

5©add Lgan&Lswitch(iterate Stage) 128 67.95 ± 3.71% 65.92 ± 6.65%

6©original VAE 64 38.08 ± 1.56% 22.07 ± 3.21%

7©original VAE (subtract subject mean) 64 48.99 ± 2.76% -

8©C-VAE 64 59.05 ± 4.23% -

能となり，表情認識に対して有効な特徴を獲得できている

ことが， 5©の結果で示されている．
学習ステージ繰り返しの影響に着目すると， 4©の結果が

3©を上回っていることから，学習ステージの繰り返しによ
り，Encoderが互いに影響を与えながら学習が進み，より

効果的な表情特徴の獲得を実現しているといえる．また，

図 3 は入力サイズが 128の場合における，学習ステージの

繰り返しによる認識精度の変化を表したグラフである．こ

こから，繰り返し学習を行うことで徐々に精度が向上して

いき，1巡で学習した場合よりも高い精度を実現している

ことが分かる．これは，それぞれの学習ステージを交互に

行うことにより，それぞれの Encoderが互いに影響を与え

ながら学習することが可能となり，より明確に被験者特徴

と表情特徴を分離するように学習が進んだためであると考

察される．

以上の結果から，提案手法の行った 2種類の損失関数の

導入と学習ステージの繰り返しにより，被験者に依存しな

いより効果的な表情特徴の獲得が行えていることが確認さ

れた．

5.2.2 顔画像生成

この実験では，異なる被験者間での表情の入れ替え（swap-

ping）と，2種類の表情の補間（interpolation）を行い，獲

得された被験者特徴と表情特徴の分離度の評価と顔表情特

徴の連続性の評価を行う．

まず，表情の入れ替えでは，ExpressionEncoderで抽出

された表情特徴 ze を異なる被験者で入れ替えた特徴を

Decoderに入力し，画像生成を行う．被験者によらない表

情特徴の獲得が行えている場合，表情特徴が異なる被験者

間で入れ替わったとしても，表情や被験者の特徴が崩れる

ことなく画像生成が行えるはずである．図 4 (a)，(b)はそ

れぞれ学習データ，テストデータに対する表情入れ替えの

結果を表している．最上段の画像は表情を埋め込む対象と

なる画像，左端の画像は埋め込む表情の画像である．また，

それぞれの行は従来手法，提案手法（繰り返し学習なし），

提案手法（繰り返し学習あり）の生成結果を表しており，

括弧の中に示した数字は入力の画像サイズである．まず

図 3 学習ステージ繰り返し回数による認識精度変化

Fig. 3 Change in recognition accuracy depending on the num-

ber of times the learning stage is repeated.

(a)の従来手法の結果に注目すると，生成画像がぼやけて

いたり，表情が崩れていることが確認できる．一方，提案

手法では，生成画像は鮮明になり，被験者特徴が崩れるこ

となく細かなシワの部分まで再現できてることが確認でき

る．また，繰り返し学習の有無で結果を比較すると，繰り

返し学習を行った場合ではより画像が鮮明化されており，

口や眉間のしわが生成画像に現れていることが分かる．こ

の点から，提案手法に施された改良により，細かな表情の

特徴が獲得できただけではなく，被験者特徴と表情特徴を

うまく分離し，被験者によらない表情特徴として獲得でき

ていることが確認された．(b)のテストデータに注目する

とすべての結果について，被験者の特徴が変化してしまっ

ていることが分かる．これは学習用の被験者 195名では被

験者特徴の多様性が不足しており，被験者特徴の学習が十

分に行えなかったためと考えられる．しかし，表情につい

てはテストデータに対してもうまく入れ替えることができ

ている点から，モデルが被験者によらない表情特徴を獲得

し，被験者特徴と表情特徴が分離されていることが確認で

きる．

次に，表情空間の連続性を検証するために，ソース画像

とターゲット画像から計算された表情特徴 zesrc
と zetrg

の

間を補間することにより，中間の表情画像の生成を行う．
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図 4 表情入れ替え画像生成結果

Fig. 4 (a) and (b) show the result of facial expression replacement for the training and

test data. The first row shows the data sample for identity factor and leftmost

image represents the data sample for facial expression factor. Each line is the

result of swapping by each method.

図 5 中間表情画像生成結果

Fig. 5 The result of intermediate facial expression image generation. This shows the

result of gradually bringing the facial expression component of the source image

closer to the facial expression component of the target image by each method.

もし，モデルが連続的な表情特徴の獲得が行われていれば，

表情は zesrc
で表される表情から zetrg

で表される表情へ，

表情や被験者特徴が崩れることなく徐々に変化していくは

ずである．図 5 は表情補間の結果であり，最上段はソース

画像とターゲット画像，2段目以降は，それぞれの手法に

よって生成された補間画像を表している．まず，従来手法

に着目すると，表情の補間はある程度行えているものの，

表情の入れ替えの結果と同様に，画像はぼやけてしまって

おり，部分的に画像が崩れていることが確認できる．一方，

提案手法では，中間の表情であっても鮮明な画像が生成さ

れていることが確認できる．また生成される表情も連続的

に変化しており，加えて中間の生成画像は意味的にも中間

的な表情になっていることが分かる．つまりソース画像の

喜びとターゲット画像の悲しみの中間の画像は，悲しそう

に笑っている表情になっている．このように，補間によっ

て生成された画像の表情が鮮明さを保ったまま連続的に変

化していることから，ExpressionEncoderの潜在変数とし

て，連続的な表情特徴が獲得されたことが確認された．
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6. まとめ

本稿では，顔のしわなど表情を構築するうえで重要であ

る，より詳細な表情特徴を潜在変数として獲得することを

目的として，文献 [9]で提案された手法の改良を行った．従

来手法では，生成画像がぼやけることから細かな表情特徴

が獲得できていないことが示唆されていた．そこで，提案

手法では生成画像の鮮明化を目的とした損失関数を導入す

るとともに，表情特徴が被験者間で共通したものになるこ

とを目的とした損失関数を同時に導入することとにより，

被験者特徴と表情特徴が絡み合ったものになることを抑制

しつつ，より詳細な表情特徴の獲得を可能にした．さらに

学習ステップを従来手法の 1巡のみ行う方式から複数回繰

り返す方式に変更することで，2つの Encoderが互いに影

響を与え合うことを可能とし，被験者特徴と表情特徴をよ

り分離した状態で獲得できるよう改良を行った．

実験では，ユークリッド距離を用いたクラスタリング手

法による表情認識と顔画像生成（表情の入れ替え・補間）を

行い，表情認識では従来手法から 10％以上（test：11.62%，

train：15.97%）の精度向上を実現し，画像生成ではより

鮮明な顔画像の生成とリアルな中間表情画像の生成を実現

した．

今後は，提案手法によって獲得された連続的な表情の特

徴を利用した新たな表情認識手法を検討したいと考える．
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