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1. 序論 

人間はコミュニケーションのひとつとして, 相手の顔表

情から感情を推し量ることができる.これまでにも, 感情認

知のモデルについての研究は行われており, 2次元の円環モ

デル[1]や 3 次元の立体感情モデル[2]が提案されている. さ

らには, 顔認識や表情認識の研究では, 顔画像の集合を多様

体によるモデリングが有効であることが知られている[3]. 

それにもかかわらず, 感情モデルに関する既存研究では, 表

情空間の次元に対する検討は見当たらず,これらのモデルの

妥当性の検証が待たれている. そこで, 感情を統一的に理解

するためには, 顔の表情画像によって形成される多様体の

次元推定や多様体構造の抽出が重要である. その情報をも

とに, データ多様体の内在的な幾何学的性質を低次元空間

へ抽出する多様体学習を適用することで, 適切な次元の空

間における感情モデルの構築を実現する.  

そこで本研究では, 顔表情画像の多様体構造を解明すべ

く, 表情空間の次元と基本表情ごとの局所次元の推定を行

う. 実験では,単体測度に基づく次元推定法を利用して, 他の

手法との比較と考察を行う.  

2. 多様体学習 

多様体学習は, 高次元データの点群が空間𝐑𝑛における𝑚

次元部分多様体をなしていることを仮定し, 多様体の幾何

学的構造の抽出することによって, それを低次元の空間で

表現することが可能な手法であり, 次元削減手法として用

いられる. 従来, 画像や音声などの高次元データに対する認

識や学習を行う場合, 次元の大きさによる計算量の増加な

どを防ぐため, 主成分分析(PCA)や MDS[4]に代表される手

法が次元削減に用いられてきた. しかし,これらの手法は点

群の距離または分散などの大域的な性質を保存し, 低次元

空間でそれを再現するような近似的な配置を求める手法で

あり, 次元推定と低次元への射影を同時に固有値問題とし

て求めるため, 多様体構造の解明は難しい.本研究では, デー

タ多様体の次元を推定してから, 多様体構造を抽出する新

しい学習方式を用いる.  

3. 次元推定 

高次元データの次元推定は重要な問題であるが, 従来の

PCAやMDSなどにおける次元推定は, 距離や分散といった

大域的性質に基づく推定であり, 大域次元すなわち埋め込

み次元の推定にしか対応していない.そのため, 曲面などの

非線形の構造をもつデータへの適用は不可能で, データ多

様体の局所次元を必要とする多様体学習での利用には適し

ていない. そこで, 著者らはこの問題を解決するため, デー

タ多様体の位相幾何学的構造に注目し, 局所次元の推定を

可能とする単体測度に基づく次元推定法[5]を提案している. 

4. 単体測度法 

本手法は, データ点群の近傍分割を行い, 近傍内で構成でき

る単体の測度を基準とした次元推定を行う. 多様体の次元

が𝑑であるとき, 𝑑-単体までは多様体上の点で構成できるこ

とに対し, (𝑑 + 1)-単体の構成においては, 新たに𝑑-単体に

独立した点を選択できないことから, 単体測度は急激に小

さくなる. このように, 単体測度が急激に減少する前の次元

を推定される多様体の次元と推定する.  

5. 実験 

実験 1では, 表情空間全体の次元推定を行う. 実験 2では, 

各基本表情を中心とした近傍に分割し, 各近傍における局

所的な次元推定を行う.  

本研究では, 顔表情画像データベースである The Japanese 

Female Facial Expression (JAFFE) Database[6]の画像を利用す

る. そのうち, 1人の基本 6表情(Surprise, Happiness, Sadness, 

Disgust, Anger, Fear)と Neutralの 7枚の画像(256x256 pix)に

対する 2枚の全ての組にモーフィングを用いて, 0%-100%間

を 1％刻みで作成し, 重複する画像を除いた 2086 枚の画像

セットを用いる.  

5.1 実験 1: 表情空間の次元推定 

実験 1では, 上記の画像セットと Neutralを除く基本 6表

情による画像セットの 2つに, 単体測度法とMDS, PCAのそ

れぞれを適用した.  

単体測度法では, 本来データ点群の近傍分割を行うが, 今

回の実験では顔画像による点群全体の次元を推定するため

に, 1 近傍での推定を行った. このときの正規化された単体

測度𝑀𝑟の推移を図 1に示す.  

 

図 1. 単体測度の推移 

図１より, 基本 6 表情と Neutral による画像セットでは, 𝑀1

から𝑀4は 1 に近い値をとるのに対し, 𝑀5はそれまでの値と

比べて減少しており, 5-単体を構成できていないため, 4 次

元と推定される. 基本 6表情による画像セットでは, Neutral

を含む場合に比べて, それを下回る単体測度が得られ, この

ときの次元は 3と推定できる.  

MDSの適用では, 非計量 MDSを利用し, 低次元空間への

埋め込み誤差を表すStressを次元の評価に用いる. Kruscalの

評価[7]では, Stressが 0.05以下で“good”とされており, こ

れを下回った次元を推定される次元とする.  
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図 2. Stressの推移 

図 2より基本 6表情と Neutralによる画像セットでは, Stress

が 0.05を下回る次元は 4次元であることがわかる. また, 基

本 6 表情による画像セットにおいても, Neutral を含む場合

に比べ, Stressの推移は下回るため, その次元は 3と推定する

ことが可能である. 

PCA の適用では, 計算の過程で求める共分散行列の固有

値は点群の分散方向を表すことから, 0でない固有値の個数

を推定される次元とする. また, 求めた固有値を最大固有値

で割ることによって正規化した結果を図 3に示す.  

 

図 3. 固有値の推移 

図 3より, 2つの画像セットはともに第 4固有値で大きく下

がったが, 第 6固有値では基本 6表情のほうが低くなった.  

以上より, 単体測度法と MDS の結果から, 今回利用した

画像セットで形成される表情空間の大域次元は 4 次元であ

ることが確認できた. また, 基本 6表情によるデータ集合は, 

Neutral を含むデータ集合の部分集合であり, その局所次元

はより小さくなる傾向が観測された. 

5.2 実験 2: 表情空間における局所次元 

実験 2の近傍分割は, Neutralを含む各基本表情の 7点間の

距離のうち最小距離を求め, 各基本表情の点を中心に, 求め

た最小距離の 1/4の範囲に含まれる点を近傍と設定した.  

各手法における次元推定の結果を以下に示す.  

 
図 4. 単体測度の推移 

図 4より単体測度法では, 基本表情ごとのばらつきが見ら

れるが, モーフィング画像の分布のばらつきによるもので

あると考えられる. 一方で, 分布による影響を大きくうけな

かったと思われる Disgustなどでは 3次元の推定ができてお

り, 全般的にも大域次元よりも下回る結果が得られた.  

 
図 5. Stressの推移 

図 5より MDSでは, Happinessが 3次元において, その他

の表情でも全てが 4 次元において, Stress が 0.05 を下回り, 

推定される次元は少なくとも 4次元であると推定される.  

以上より, 単体測度法と MDSから表情多様体の局所次元

は大域次元を下回る傾向が確認できた.  

6. 考察と結論 

顔画像のデータ集合のようなユークリッド空間の部分多

様体は, Whitneyの埋め込み定理により, 多様体が𝑑次元なら

ば, 2𝑑 + 1次元のユークリッド空間でなければ埋め込みを

実現することができない可能性がある. 一方,今までの MDS

や PCAによる推定は大域次元すなわち埋め込み次元を推定

可能であるが, 多様体の内在次元を推定するためには, 局所

次元を推定可能な方法が重要である.本実験では, 表情空間

の埋め込み次元が 4に対して, 内在次元は 3である可能性が

示唆された.  

また, これまで感情モデルの研究で用いられてきた MDS

は, 全点間の距離を保存する大域的等長埋め込みを目標と

しているが, 一般にそのような写像は存在しない. 一方, 提

案方式の次元推定と多様体構造の抽出を分離する方法では, 

正確な次元推定によって局所的な距離を保存した写像を構

築することが可能となる. 具体的にリーマン多様体学習の

枠組みでは, 多様体の局所次元の推定, 多様体構造の抽出を

してから, 𝑑次元の内在的リーマン空間を構築するという手

順で, 低次元空間への埋め込みが実現される. 本研究におい

て, 多様体の内在次元の推定を示したので, 得られた次元の

多様体における計量の計算などにより, リーマン多様体学

習を実現することが今後の課題である[8][9].  
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