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組み込み型光センサアレイを用いた
フルフェイスマスクの表情認識精度の向上
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概要：筆者らの研究グループは，実環境において，アバタを用いた対面コミュニケーションを可能にする
デジタルカメン e2-MaskZを開発してきた．e2-MaskZは，マスク裏側に搭載された 40個の組込型光セン
サアレイによって表情を認識し，ユーザの表情をアバタの表情に反映し，軽量薄型有機 ELディスプレイ
に表示できるデジタルな仮面である．しかし，既存の e2-MaskZの 10種類の表情における平均認識正答率
は 79%で，改善の余地がある．また，光センサが正しく機能するためには，光センサと顔面に一定の距離
が必要であるが，例えば，顔が大きい人はセンサに顔が当たってしまうなど，筐体の汎用性に限界があっ
た．そこで本研究では，e2-MaskZにおける表情認識機能の向上を目的とする．具体的には，表情認識精度
を高めるために CatBoostによる勾配ブースティングとデータ拡張を組み合わせた手法を提案する．また，
各光センサの角度を変更できるようなヒンジ，マスク全体と顔面の距離を微調整可能なヒンジを導入する
ことで，筐体の汎用性を高める．提案する e2-MaskZの表情認識性能を検証するために評価実験を実施し
た結果，認識精度の向上，学習時間の高速化，マスクのズレや再装着への適応を確認できた．

1. 背景
コミュニケーションの伝達において，顔は重要な要素の

一つである．心理学者のメラビアン [9]によると，最初の
印象を決定づける要因の 55%は，視覚情報から構成され
ていると述べている．また，Secord [12]は人は相手の顔の
特徴に基づいて性格を推測すると述べている．例えば，川
西 [19]は，顔の特徴が好ましいと思う人と個人的親しみや
すさとの間に，正の相関関係があることを示している．故
に，顔の表情は対面コミュニケーションの重要な要素の一
つであるとともに，内部の感情状態を明らかにし，他者が
知覚する対話者のペルソナを暗黙のうちに形成する．
近年，仮想空間で人の顔の物理的な制約を超えたペルソ

ナを創造・表現できるデジタルアバタが新たなオンライン
コミュニケーション手段として積極的に活用されている．
筆者らの研究グループは実環境の対面コミュニケーショ
ンでも同様にペルソナを自在に創造し表現できるインタ
フェース技術として，e2-MaskZを提案してきた（図 1）．
e2-MaskZは，マスクディスプレイの内側にある着用者の
表情をリアルタイムで認識し，その認識結果を反映させた
アバタの表情を，軽量薄型の曲面有機 ELディスプレイ画
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図 1 e2-MaskZ

面に表示する．従来のアナログな仮面では困難であった喜
怒哀楽などの様々な表情を動的に表現・制御できる表情拡
張型対面コミュニーケーションを可能にする．筋萎縮性側
索硬化症（ALS）患者の多様な表情生成支援，小児患者の
歯科治療中の不安感やストレスの軽減，または面接官の表
情制御による受験者の緊張緩和など，実環境で顔の印象や
表情表現に不安を抱えるユーザーの対面コミュニケーショ
ン支援への応用等が期待される．
しかし，既存の e2-MaskZ（以降，従来システムと呼ぶ）

[14]における表情の平均認識正答率は 79%であり，最も低
い表情では 63%と多分に改善の余地がある．また，マスク
の再装着における認識精度の悪化，頷くなど首の角度が変
わったときの認識精度の悪化などの課題もある．さらに，
光センサが正しく機能するためには，光センサと顔面に一
定の距離が必要であるが，例えば，顔が大きい人はセンサ
に顔が当たってしまうなど，筐体の汎用性に限界があった．
そこで本研究では，従来システムにおける表情認識機能
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の向上を目的とする．具体的には，表情認識精度を高める
ために CatBoostによる勾配ブースティングとデータ拡張
を組み合わせた手法を提案する．また，各光センサの角度
調整やマスク表面と顔面との距離の微調整を可能にするヒ
ンジ機構を新たに導入する事で，筐体の汎用性を高める．

2. 関連研究
光センサを用いた表情認識手法に関して多数の研究が

行われてきた．Fukumotoら [6]は光センサを用いて微笑
と笑いを認識できる手法を提案した．Masaiらは 8種類の
表情 [18] や 8 種類の目のジェスチャ [8] を識別できる組
み込み型光センサを搭載した眼鏡型デバイスを実装した．
Suzukiら [20]は HMDに組み込み型光センサを搭載して
表情を識別できるシステムを実証した．しかしながら，こ
れらのシステムは主に顔の上半部にのみ光センサを搭載し
ているため，口や口の周りの動きを顔表情とともに認識す
ることは難しい．また一方で，坂下らは口の開閉を検出す
るためにフォトリフレクティブセンサを使用した You as

Puppet[10]を提案した．Mimicat [13]はカメラを使用して
顔の動き，特に口と目の開閉を認識する方法を実証した．
Li[7]らは認識した表情を 3D顔モデルにマッピングする新
たな HMDシステムを提案した．目の周囲の顔上半部の表
情は HMDに組み込まれた 8つのひずみゲージセンサで認
識し，口元周辺の下半部の顔表情は HDM頭部に搭載され
た RGB-Dカメラを用いて認識を行った．
本研究では実世界でアバターを用いた顔表情の拡張表現

を実現するマスク型ディスプレイを目指し，顔全体にフォ
トリフレクタセンサアレイを配置した近接型顔表情認識マ
スクシステムを提案する．従来システムにおけるマスクシ
ステムの装着性と表情認識精度の問題を解決するため，よ
りロバストなマスク筐体の設計手法とフォトリフレクタセ
ンサアレイ認識アルゴリズムを検証し，従来システムとの
比較評価を行った．

3. 設計と実装
1章で述べたように従来システムにおける課題を解決す

るため，筐体および機械学習アルゴリズムを改良した．

3.1 筐体の改良
従来システムと提案システムを図 2に示す．従来システ
ムは花昭社の透明マスク*1の裏側に両面テープで光センサ
を貼り付けていた．当該透明マスクの横幅は 21cmで，例
えば，顔幅の大きいユーザが装着した場合，顔がマスクに
入らなかったり，逆に顔幅の小さいユーザが装着した場合，
センサが顔にぶつかってしまい，40個の光センサと顔面と
の適切な距離を保つことが難しかった．表情認識精度の低

*1 https://hands.net/goods/2401005156934/

従来システム

提案システム

図 2 従来システムと提案システム

ヒンジ機構

図 3 ヒンジ機構による角度調整

下だけでなく，装着性の悪化という課題があった．従来シ
ステムのマスク側面をなくし，図 3に示すようにマスク全
体と顔面の距離を調整可能なヒンジ機構を導入した．これ
により顔幅や頭位によらず，マスクと顔面との距離を適切
に保持できる．また，顔面の凹凸は人種によっても異なる
ため，各光センサホルダにもヒンジ機構を導入し，各光セ
ンサの角度を微調整できるようにした．マスクシステム全
体の重さは約 1キログラムで小型軽量である．

3.2 機械学習アルゴリズムの改良
従来システムは機械学習アルゴリズムの 1 つであるサ

ポートベクターマシン（以降，SVMと呼ぶ）を利用して
表情認識器を構築していた．SVMには計算に用いる変数
（特徴量）の数や学習データ数が多くなると，計算量が膨大
になり組合せ爆発が起こるという問題があり，学習データ
の数には限界があった．一般的に学習データは多ければ多
いほど過学習を回避でき表情認識精度が高くなる．
表情認識精度の向上のために，アンサンブル学習の 1つ

であるブースティング [5]を使用し，決定木とブースティ
ングを組み合わせた勾配ブースティング木に注目した．勾
配ブースティングは，さまざまな実用的なタスクで有用な
結果を出すことができる強力な機械学習手法で，ノイズの
多いデータや複雑な依存関係（Web検索，推薦システム，
天気予報，他）など多くの問題を学習するための有効な手
段である [1], [3], [15], [16], [17]．一般的に精度が高く，同
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表 1 パラメータチューニング
パラメータ変数 値
eval metric AUC

depth 7

iterations 500

use best model True

l2 leaf reg 4

learning rate 0.1

様のサイズのアンサンブル学習を適用したときに他の勾
配ブースティングライブラリよりも高速と言われている
CatBoost[2]を採用する．CatBoostはツリー構造を選択す
るときにリーフ値を計算するために新しいスキーマを使用
することで，過剰適合を減らすことができる [2]．
提案システムの学習フローと予測フローを図 4に示す．
学習フローでは，40個の光センサデータを入力とし，40

次元のセンサデータから構成されるデータセットを構築す
る．構築したデータセットを 3つに分割する．そのうちの
1つを検証データと呼ぶ．また，残り 2つは学習データで
あり，データ拡張を適用した後に，識別モデルの構築に利
用される．実際に運用する際に得られるセンサデータは，
学習データに含まれるセンサデータと異なり，俯くなど首
の角度が変わる場合，マスクそのものの自重によりセンサ
と顔の距離が離れ，センサデータが学習データと変わって
しまう．そこで，マスクのズレに対する精度の悪化を防ぐ
ため，データ拡張を適用する．提案するデータ拡張の処理
の流れを図 5に示す．学習データに重みの異なる乱数を足
し合わせたものを 3つ作成し，学習データに追加した．具
体的には，学習データと同サイズで，行方向および列方向
それぞれに対して正規性をもつ乱数のベクトルを 3つ作成
し，各乱数ベクトルに重み w = [10, 20, 30] を掛け合わせ
て，学習データに加算する．これら 3つの学習データを元
になった学習データに統合する．学習データ数は 4倍とな
りデータの水増しができるだけでなく，ズレに対してもロ
バストになる．学習データとして識別モデルを構築する．
予測フローでは 40個の光センサデータを入力データと

し，学習フローで構築した識別器を使って表情を認識する．

CatBoostのモデル構築には，分類問題の学習に適用でき
る CatBoostClassifier[2]を使用しパラメータチューニング
した上で構築を行う．パラメータチューニングとして，表
1のように設定した．

4. 認識精度の検証
提案システムの表情認識精度を検証するための評価実験

を実施した．

4.1 表情データセットの構築
実験に用いた表情は図 6に示す 5種類である．一般的に

学習フロー

予測フロー

入力データ

　識別器

識別結果

入力データ

データを3分割

データ拡張

　識別器構築

データ1 データ2 データ3

検証データ学習データ

40個のセンサデータ×nサンプル

40個のセンサデータ

図 4 学習フローと予測フロー

図 5 データ拡張の処理の流れ

表情は，Ekman[4]が提唱した基本の 6表情（喜び，悲しみ，
怒り，嫌悪，恐れ，驚き）とされているが，対面コミュニ
ケーションにおいては喜びと驚きの条件でしか感情がはっ
きりと表出されない [11]といわれている．したがって，従
来システムの表情認識精度で使用されていた 10種類の表
情を統合し，5種類の表情 (真顔，笑顔，驚き，母音あの口，
母音うの口)を生成した．
表 2に示す顔のサイズをもつ 8名の被験者から表情デー
タを取得した．顔のサイズは図 7のように指示し，被験者
に顔の横幅と縦幅を計測してもらった．実験者は「各表情
を誇張せず，普段のコミュニケーションで行うときと同様
の表情を再現してほしい」と被験者に指示した．また，被
験者には表現する表情が提示されているディスプレイの前
に座ってもらい，表示されているディスプレイ中の表情と
同様の表情を被験者に実施してもらった．被験者には事前

3ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-MUS-130 No.45
Vol.2021-EC-59 No.45

2021/3/17



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 6 実験で使用した 5 表情

表 2 被験者と顔のサイズ
被験者 顔の横幅 (cm) 顔の縦幅 (cm)

20 代女性 15 22

20 代女性 17.1 25.2

20 代女性 14.2 22

20 代女性 14.5 28

20 代女性 13.5 21.2

20 代男性 14 24

40 代男性 17 22

40 代男性 16.5 23

横幅の測り方
1 机の上など平坦な所に顎を乗せる
2ティッシュ箱など固いものでこめかみのところまで顔を挟む 
3 挟んだ長さを計測

縦幅の測り方
1 机の上など平坦な所に顎を乗せる
2ティッシュ箱を机と平行になるように頭の上に乗せる
3 別のティッシュ箱を頭の上のティッシュ箱の横につけるように置く
4 縦の長さを計測

図 7 顔のサイズの測り方

に 5種類の表情を練習してもらい，実験者の指示や表現す
る表情を十分に理解してもらった上で表情データの取得を
開始した．
真顔，笑顔，驚き，母音あの口，母音うの口の順で，各

表情につき 100サンプルのデータを取得した．これらを 1

セットとし，15セット分のデータを取得した．したがっ
て，1名の被験者あたり 7500サンプル（5表情× 100サン
プル× 15セット）のデータを取得した．1サンプルは 40

個の光センサデータから構成される．光センサデータのと
りうる値の範囲は 0–1023である．

4.2 5表情における表情認識精度
結果
従来手法（以降 SVMと呼ぶ），データ拡張を適用して
いない提案手法（以降，CatBoostのみと呼ぶ），提案手法
（CatBoost およびデータ拡張）の 3 種類の手法に対して，
被験者ごとに上述した表情データセットを用いて 6分割交
差検証（leave-one-set-out，訓練データ 6250サンプル，テ
ストデータ 1250サンプル）を適用した．データ拡張の有
効性を検証するために，CatBoostのみ適用した場合も検証
した．
被験者ごとに算出した表情認識精度（正解率，適合率，

再現率，f値）の平均値を表 3に示す．また，混同行列を図
8，9，10に示す．混同行列は横軸が予測，縦軸が実際の表

表 3 5 表情の平均認識精度
手法 正解率 適合率 再現率 F 値

SVM のみ 0.76 0.68 0.67 0.67

CatBoost のみ 0.77 0.77 0.77 0.77

提案手法 0.88 0.87 0.87 0.87

表 4 平均学習時間と平均予測時間
手法 平均学習時間 (秒) 平均予測時間 (ミリ秒)

標準偏差 標準偏差
SVM のみ 62.76 0.48

59.66 0.19

CatBoost のみ 1.78 1.55

1.98 1.22

提案手法 5.54 2.41

2.95 1.12

情を表しており，数値はサンプル数を示している．また，
横軸は推定した表情，縦軸は実際の表情を示している．

SVMの平均正解率は 0.76，平均適合率は 0.68，平均再
現率は 0.67，平均 f値は 0.67であった．Catboostの平均正
解率は 0.77，平均適合率は 0.77，平均再現率は 0.77，平均
f値は 0.77であった．提案手法の平均正解率は 0.88，平均
適合率は 0.87，平均再現率は 0.87，平均 f値は 0.87であっ
た．提案手法の認識精度が最も高く，Catboost，SVMの順
で認識精度は低くなっている．また，混同行列に着目する
と，全手法において各表情の前後の表情に多く誤認識して
いることがわかる．
提案手法における平均学習曲線を図 11に示す．sklearn

の learning curveを用いて，6分割交差検証で算出した．赤
線が学習における正解率を表し，緑線が検証における正解
率を表している．横軸は訓練データの数である．学習と検
証が乖離してしまっていることから，過学習になっている
と考えられる．また，検証における正解率は 0.9で頭打ち
になっていた．
識別器の構築にかかった平均学習時間と 40個の光セン

サデータから構成される 1つの入力データから表情の推定
にかかった平均予測時間を表 4 に示す．学習時間につい
て，従来手法では 7500サンプル，提案手法はデータ拡張
後の 22500(= (7500 ∗ 2/3) ∗ 4 + 2500)サンプルを学習させ
ている．SVMの平均学習時間は 62.76秒であった一方，提
案手法は 5.54秒であり，提案手法の学習時間は従来手法よ
りも短くなることが明らかになった．また，推定時間につ
いて，従来手法が 0.48ミリ秒，提案手法が 2.41ミリ秒と
従来システムの方が短くなった．
考察
混同行列では，どれも前後に学習した表情に多く誤予測

している結果となっていた．これは，表情の切り替え時に
瞬時に次の表情に変化できていないためであると考えられ
る．その他に一番誤予測が多かったのは驚きと母音のうの
データである．提案手法において，驚きのデータでうの表
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図 8 SVM のみの混同行列

図 9 CatBoost のみの混同行列

図 10 提案手法の混同行列

情と予測しているデータも 70データと多かったことから，
驚きとうの表情は誤予測しやすいと言える．驚きの表情は
母音のおを包含しており，うの表情とともにあまり口を開
かなくても発音できることも要因の一つであると考えら
れる．
平均学習時間において，SVMでは 1分ほどかかり，標

2.5set

12.5set10set7.5set
5set

図 11 学習曲線

準偏差が 59とばらつきが大きいのに対し，提案手法では
5秒と圧倒的な速さとなっていた．SVMでばらつきが大
きいのは SVMの計算量が O(n samples2 ∗ n f eatures)であ
り，n samples = 7500，n f eatures = 40と高次元なデータ
であるのに加え，計算は個人のデータに依存するためだと
考えられる．平均予測時間については，提案手法が 1.93ミ
リ秒遅い結果となったが，実用に問題ない程度の予測時間
は出ていると言える．

SVMのみに比べ，CatBoostのみでは正解率は 0.01の向
上しか見られなかったが，適合率・再現率・f値において
0.1ほどの向上が見られた．よって，アンサンブル学習の有
効性が確認できた．また，CatBoostのみで構築された学習
器に比べ，データ拡張を加えた提案手法の学習器では，全
評価指標において，0.1ほどの精度向上が見られた．よっ
て，データ拡張の有効性が確認できた．さらに，SVMで
は訓練データが多すぎると計算が終わらない問題が発生す
る場合があった．そのため，CatBoostの方がデータ拡張に
おいて有効であると言える．
学習曲線については，学習と検証に乖離が見られ，過学

習になっていた．乖離する原因として，サンプル数が少な
くて，特徴量が多すぎると考えられる．そのため，更なる
データの収集，特徴量の選択などが有効であると考えら
れる．

4.3 ズレに対する検証
正面を向いた時と俯いた時のデータを取ることで，ズレ

に対して検証した．手続きは以下の通りである．
( 1 ) 正面を向いてとった 7500データでモデル構築
( 2 ) 新規に正面を向いた状態にて 4000データの取得
( 3 ) 俯いた状態にて 4000データの取得
( 4 ) 2および 3の正解率・適合率・再現率・f値を算出
結果
検証結果を図 12に示す．提案手法において，正面のデー

タ 7500データを用いてモデルを構築し，正面のデータ 4000
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図 12 マスクがズレた時の認識精度

データを用いて精度を検証したところ，88%の正解率が算
出された．下向きのデータ 4000データを用いて検証した
ところ 84%の正解率が算出され，精度の悪化は 4%である
ことが検証できた．また，F値で比較しても 88%から 83%

と 5%の悪化であることが検証できた．
考察
提案手法では，ズレによる精度は大きく下がらなかった．

よって，精度の悪化の大きな要因としては環境光の影響が
考えられる．俯くなどで角度が変わることによって，太陽
光などの環境光の入り方が変わってしまう．太陽光の影響
が表情変化よりもセンサが大きな反応をしてしまうことで，
精度が落ちていると考えられる．また，CatBoostのみでは
SVMのみより精度が悪かったが，データ拡張で訓練デー
タ数が多くなると SVMの学習が終わらない問題があるた
め，CatBoostとデータ拡張が一番有効であると言える．

4.4 再装着に関する検証
事前に学習させたデータの有効性を検証するため，事前

にサンプリングしたデータとマスクを再度つけ直してから
サンプリングしたデータで同様に精度を検証した．手続き
は以下の通りである．
( 1 ) 7500データのサンプリングおよびモデル構築
( 2 ) 新規に 4000データサンプリング
( 3 ) マスクの脱着
( 4 ) 新規に 4000データサンプリング
( 5 ) 2および 4の正解率・適合率・再現率・f値の算出
認識精度を図 13に示す．事前にサンプリングしたデー

タでモデルを構築し，精度を検証したところ，正解率・適合
率・再現率．F値において，0.93の精度が得られた．次に，
新たに付け直してサンプリングしたデータで検証を行った
ところ，0.89の精度が得られた．よって，事前にサンプリ
ングしたデータの有効性を確認できた．

4.5 センサ数を半分にしたときにおける精度の検証
改良後のシステムにて，センサデータを半分にして精度

図 13 再装着による認識精度変化

表 5 3 表情の平均認識精度
手法 正解率 適合率 再現率 F 値

SVM のみ 0.82 0.81 0.80 0.80

CatBoost のみ 0.85 0.85 0.85 0.85

提案手法 0.93 0.93 0.93 0.93

を検証した．認識精度の検証時に得たデータから，センサ
数を半分にし，データを減らして精度を検証した．センサ
の減らし方は左右のどちらかをなくすこととした．平均正
解率は 0.82，平均適合率は 0.81，平均再現率は 0.81，平均
f値は 0.81であった．センサを半分に減らした場合，認識
精度が低くなることがわかった．

4.6 3表情における表情認識精度
改良後のシステムにて，表情をNeutral,Happiness,Surprise

の 3つに絞ったときの精度を算出した．被験者ごと 3表情
に絞ったデータセットを用いて 6分割交差検証（leave-one-

set-out，訓練データ 15000サンプル，テストデータ 3000サ
ンプル）を適用した．提案手法は CatBoostおよび，データ
拡張を用いた．被験者ごとに算出した表情認識精度（正解
率，適合率，再現率，f値）の平均値を表 5に示す．

SVMの平均正解率は 0.82，平均適合率は 0.81，平均再
現率は 0.80，平均 f値は 0.80であった．Catboostの平均正
解率は 0.85，平均適合率は 0.85，平均再現率は 0.85，平均
f値は 0.85であった．提案手法の平均正解率は 0.93，平均
適合率は 0.93，平均再現率は 0.93，平均 f値は 0.95であっ
た．提案手法の認識精度が最も高く，5表情のときと同様
に Catboost，SVMの順で認識精度は低くなっている．全
体的に 5表情を認識するときより 3表情を認識するときの
ほうが精度が高くなっている．

5. まとめ
本研究では，従来システムの表情認識精度の向上を目的
とし，勾配ブースティングの 1つである Catboostおよび
データ拡張を組み合わせた表情認識アルゴリズムを提案し
た．また，40個の各光センサアレイと顔面とが最適な距離
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を保てるように光センサの固定具にヒンジ機構を導入した．
提案システムを用いた表情認識性能を検証するための評価
実験を実施した．正面を向きながら 5つの表情（ニュート
ラル，笑顔，驚き，母音のあ，母音のう）を認識させた結
果，従来手法と比較して提案手法は 12%の表情認識正答率
の向上を確認できた．また，データ拡張により，マスクの
ズレに対して 36%，マスク再装着に対して 33%の表情認識
正答率の向上を確認できた．さらに，学習時間の 57秒の
高速化も確認できた．
今後の課題としては，表情認識性能の向上，異なる人種

など顔の凹凸が異なる被験者を対象としたとき，表情の数
を増やしたときの性能評価実験などがあげられる．
謝辞 本研究に取り組むにあたり，ご指導や助言，実験
協力をしてくださった皆様に心より感謝いたします．ま
た，本研究は JSPS科研費 19H04157の助成を受けたもの
です．
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