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１．緒言 

 顔にできるシワは代表的な肌悩みの一つであ

る。特に目尻のシワは外観に大きく影響するた

め、目尻のシワを予防もしくは改善する化粧品

は消費者から強く要望されてきた。しかし、シ

ワの改善効果については長年化粧品各社が独自

に基準を設け有効性を判定していたため、シワ

改善の効能表現は認められていなかった。これ

らの状況を鑑み、より客観性の高い統一された

シワの評価法の制定を化粧品業界全体で取り組

んできた。その結果、2006 年に「新規効能取得

のための抗シワ製品評価ガイドライン」が制定

された 1）。シワ改善効果評価は化粧品使用前後

について以下方法にて評価する。①写真もしく

は医師による目視判定、②被験者の目尻を機器

により直接測定する、③被験者の目尻へ型どり

（以下レプリカと記載）をし、レプリカを用い

機器測定するといった内容である。最終的には

①～③に記載の方法で総合判定し有効性を評価

する。また、目視判定には目尻のシワを本数、

深さの違いにより 8グレードに分類した目視判定

用の標準を用いる 2）。医師による目視判定は評

価者による誤差が懸念される。また、写真判定

では照明等の撮影条件によって画像の印象が大

きく異なるため、撮影条件を統一する必要があ

る。これら課題に対し、画像解析からシワやシ

ミなどのグレードを自動分類する研究がある 3）。

しかし、畳み込みニューラルネットワークを利

用した画像解析にはアルゴリズム構築に数万以

上の画像が必要になる 4）。顔画像はプライバシ

ーの観点から慎重な取り扱いが求められ、また

大量に画像を取得するには莫大な費用を要する。

そこで我々は、LPB 特徴量とニューラルネットワ

ークを組み合わせることにより、少ない画像枚

数で且つ撮影条件によらず、客観的に目尻のシ

ワのグレードを分類するアルゴリズムの開発に

取り組んだ。 

２．実験 

シワグレード 0～6 の画像を用意し、グレース

ケール化した。さらにこれら画像を回転、反転

等させ合計で 527枚用意した。これら画像の特徴

量抽出を Uniform LPB で行った。Uniform LPB で

得られたヒストグラム値をニューラルネットワ

ークへ入力した。また、各シワグレード画像を 0

～6 でラベルを付与し、これを出力とした。その

後、バッチサイズ、ユニット数を検討しシワグ

レード判定モデルの最適化を検討した。 

 

３．結果 

３－１．各シワグレードの LPB 特徴量 

 
図 2．シワ画像 LPB特徴量のヒストグラム 

左：シワグレード 2、右：シワグレード 6 

 

シワグレード 2およびシワグレード 6の LPB特

徴量をヒストグラムで表した（図 2）。グレード

によってヒストグラムの形状が異なることが確

認できた。 

 

３－２．ニューラルネットワークの最適化 

 

 
図 3．シワグレード分類モデルの概要 

 

本モデル（図 3）においてユニット数 200、エポ

ック数を最大 10 とし、バッチサイズを 16、32、

64 とし正答率の推移を確認した。実線は学習デ
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ータの正答率、破線は検証データの正答率を示

している。（図4）。バッチ数が32、64と大きく

なると検証データの正答率が低下することが確

認された。結果からバッチサイズは 16 が適切で

あると判断した。バッチサイズを 16 と固定し、

ユニット数を検討した。ユニット数を 100、200、

300 とし正答率を確認した。実線は学習データの

正答率、破線は検証データの正答率を示してい

る。（図 5）。ユニット数が 100 だと正答率が

80%と低い値を示した。逆にユニット数が 300 と

多くなると、検証データの正答率が低下する。

ユニット数 200が学習データ、検証データ共に高

い正答率を示したためユニット数は 200 が適切で

あると判断した。シワ画像について LBP 特徴量を

抽出し、図 3に記載したモデルのバッチサイズを

16、各隠れ層のユニット数を 200とすることで学

習データ、検証データの正答率が各々94%、99%

になることを確認した。 

 

 
図 4．各バッチサイズにおける正答率 

 

４．考察 

 学習に回転や反転、明度値を変更する等の画

像拡張を応用したところ高い正答率を示した。

LPB 特徴量は画像の向きや明度変化において頑強

性を示すことが知られている 5）。LPB 特徴量とニ

ューラルネットワークを組み合わせることで、

画像の向きや明度変化によらずシワグレードを

分類できると考える。 

 また、画像の特徴量を LPB 特徴量とし単純化し

たことで 500 枚程度と CNN モデルと比較し少ない

画像で 90%を超える高い正答率が得られたと推察

する。 

 

 

 

図 5．各ユニット数における正答率 

 

 

５．結論 

 LPB 特徴量とニューラルネットワークを組み合

わせたモデルは 500 枚程度の画像枚数でシワグレ

ードを高精度で分類できることが示唆された。

また、画像の回転、反転、明度変化に対しても

高精度でシワグレードを分類する可能性がある。

今後は開発したモデルの未学習画像に対しする

分類精度を確認する。 
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