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1.序論

人間の表情はその人の感情に関して有効な情報を多
く含み，人同士のコミュニケーションにおいて重要な
役割を担っている．[1]によると，Ekmanは人の表情は
しばしばその人の感情についての情報を与えてくれる
と述べている．感情はその人の行動に大きな影響を与
えるため，表情によってその人がいまどのような感情
を抱いているのかを推定することで後に起こしうる行
動を予測し，それに対する警告や注意を行うことがで
きるようになる．Ekmanらによって提唱された Facial
Acotion Coding System[2]によると，人の基本的な表
情は幸福・悲しみ・恐怖・怒り・嫌悪・驚きの 6個か
らなり，この 6個の表情は人種・性別・年齢などに関
係なく人類に普遍であるとされている．しかし人間の
表情はもちろんこれらの 6個だけではなく，他の表情
が人類に普遍的なものであるかは研究が進められてい
る最中である．
本研究が対象とするのは自動車の運転者である．わ

が国において自動車保有台数は年々増加の傾向にある．
2015年 3月においての乗用車の保有台数は [3]による
と約 6千万台であり，2015年 3月のわが国の世帯数が
約 5460万世帯であること [4]を考えると，1世帯に平
均 1台以上の乗用車を保有していることになる．それ
ほどまでに自動車は広く普及しており，日常生活にお
いてなくてはならないものになっている．しかし，自
動車による悲惨な交通事故が多発していることも見逃
すことのできない事実である．国土交通省の調べ [5]に
よると，死傷交通事故の件数は平成 17年以降減少傾向
にあるが，それでも年間に 60万件近くの死傷事故が起
きている．これらの死傷事故の原因はさまざまである
が，運転者の疲労や苛立ちが原因となっている事故も
少なからず存在する．よって運転者の表情から運転者
が疲労や苛立ちを感じていることを認識することは重
要である．
これまで運転者の表情による研究は運転者の疲労や

不注意に注目したものが主であった．Jiらは 2004年に
運転者の疲労をリアルタイムでモニタリングするデバ
イスについての研究 [6]を発表した．これはまぶたの動
きや視線，頭部の動きや表情など様々な視覚的情報に
より疲労の検知を行ったものである．この研究は異なっ
た宗教的背景や，性別，年齢などの個々人による相違
も考慮して行われた．Dongらは 2011年に運転者の不
注意をモニタリングすることを目的とした最先端技術
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に関する研究 [7]を発表した．これは運転中の不注意の
原因が心の動揺と疲労の二つに分けられると考え，1)
運転者の主観的な指標，2)生物学的な指標，3)身体的
な指標，4)実験時の運転者のパフォーマンスを考慮し
た指標，5)以上の 4つを組み合わせた指標の 5つの指
標を考慮し運転者のモニタリングを行った研究である．
本研究では自動車の運転者が運転中に示す表情のク

ラスタリングを行う．教師つき学習ではなくクラスタ
リングを用いた理由として，様々な表情が現れるため
ラベル付けが困難であることや，クラスタリングにす
ることにより新たな苛立ちの表情を発見できると考え
たことが挙げられる．
本論文は全 6節で構成されている．第 2節では本研

究の目的及び困難な点を示し，本研究の評価方法を説
明する．第 3節では本研究に関連する研究を紹介し，第
4節では本実験での提案手法を提示する．第 5節で実
際に行った実験を 5つのステップに分けて説明し，本
実験の結果を示しそれに対する考察を述べる．第 6節
では本研究の結論を述べる．

2.対象問題

入力は運転者の表情を撮影した動画のフレームから
抽出した画像群 Ii (i = 1, 2, ..., N)とし，出力はクラス
タリングにより生成されたクラスタCi (i = 1, 2, ...,M)
とする．ここで N は画像の枚数であり，M は生成ク
ラスタ数である．
運転者の表情のデータの取得および解析には問題点

がある．自動車の運転中は，道路の表面の状態や自動
車の発進及び停止などにより車内はほぼ常に振動して
いる状態にあるため，カメラと運転者の顔の距離や撮
影された動画内での運転者の顔の位置が一定ではない．
よって顔領域抽出によく用いられるOpenCVの顔領域
抽出のプログラムでは正確に顔領域を切り取るのは難
しいと考えられる．
本研究では車のダッシュボードに設置したウェアラ

ブルカメラにより運転者の顔の動画を撮影する．この
動画のフレームから顔画像 Iiを抽出し，68個のランド
マーク lp = (xp, yp) (p = 1, 2, ..., 68)の座標により得
られる特徴を用いて解析を行う．lp を抽出する手法に
ついては第 4節で説明する．BIRCHにより生成された
クラスタCi内の画像を見て苛立ちの表情にどのような
ものがあるかを考察する．
提案手法の精度を評価するため，ランドマークの座

標を直接入力したときに得られたクラスタと，ランド
マークにより得られる特徴を入力したときに得られた
クラスタを比較する．出力されたクラスタを評価する
ため，本研究では正規化相互情報量 (NMI)を用いる．
NMIはクラスタリングの結果を評価するために頻繁に
用いられている指標である．NMIの計算方法および評
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価方法は第 3節で説明する．

3.関連研究

ここでは本研究の手法と関連する研究を紹介する．
まず本研究でクラスタリング手法として用いた

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering
using Hierarchies)は Zhangらによって提案された [8]．
BIRCHはデータ集合X = {x1, ...,xn}をCF (Cluster-
ing Feature)ベクトルの集合である V = {v1, ...,vm}
に変換し，その集合をクラスタリングする手法である．
各 CFベクトル viは距離が近い複数個の例を表したも
のであり，一つの集合のデータを {x′

1, ...,x
′
p} (x′

i ∈ X)
と表すと，CFベクトルはデータ数，線形和，および二
乗和で表される．CFベクトル v についての式を以下
の式 (1)に表す．

v =

(
p,

n∑
i=1

x′
i,

p∑
i=1

||x′
i||2
)

(1)

あるクラスター {Cν(1,k)} (k = 1, 2, ..., N1) と別のク
ラスター {Cν(2,l)} (l = N1 + 1, N2 + 2, ..., N1 + N2)
が与えられた時，その二つの間のユークリッド距離に
おける平均クラスタ間距離 Dは次の式 (2)のように表
される．

D =

(∑N1

k=1

∑N1+N2

l=N1+1

(
Cν(1,k) −Cν(2,l)

)2
N1N2

) 1
2

=

√
N1SS2 +N2SS1 − 2LS1 · LS2

N1N2
(2)

ここで {Cν(1,k)}とは 1番目のクラスターの CFベク
トルの k番目の要素を表す．LS1，LS2 はそれぞれク
ラスター {Cν(1,k)}，{Cν(2,l)} の線形和を表す．SS1，
SS2 はそれぞれクラスター {Cν(1,k)}，{Cν(2,l)} の平
均和を表す．BIRCHにおいて，CFベクトルにより集
合間の距離を求めることで，元の集合を用いずとも近
似的にクラスタリングを行うことができる．CFベク
トルは加法性を持っているため，逐次集合が増加して
も CFベクトルとして表されたクラスタ情報を効率よ
く更新することが可能である．BIRCHでは変換したＣ
Ｆベクトルを管理するために，高さ平衡木の CF木を
用いている．CF 木は各ノードで CF ベクトルを保持
しており，入力に対して逐次 CF木を構築し，各ノー
ドの CFベクトルを更新していくことでクラスタリン
グを行う．BIRCHの利点の一つとしてクラスタ内の元
データの情報をすべて保持する必要がないということ
があげられる．元のデータから生成された CFベクト
ルからでも平均クラスタ間距離をはじめとする種々の
例集合間の距離を計算することが可能であるため，実
際に保持すべき情報はクラスタ数分の CFベクトルだ
けでよいということになる．さらに CFベクトルは加
法性を持つため，クラスタ内のデータの情報が変更さ
れても容易に CFベクトルとして表されたクラスタ内
情報を更新することができる．
クラスタリングの結果として正解クラスタの数と生

成されるクラスタの数が必ずしも一致しない場合がよ

く起こりうる．本研究も正解クラスタと生成されるク
ラスタの数は一致しない可能性がある．よって双方の
クラスタ数が一致しない場合でも評価基準となりうる
正規化相互情報量 (Nomalized Multual Infomation)を
評価指標として導入する．NMIの計算方法は文献 [9]
にあるものを利用する．生成したクラスタ集合を
X = {X1,X2, ...,Xn} ，正解クラスタ集合を Y =
{Y1,Y2, ...,Ym} とし，Xi に含まれるデータ数をNi ，
Yj に含まれるデータ数をMj とする．Xiに含まれる
データの中で，Yj にも含まれるデータの数をKi,j と
する．すなわち，全データ数を S とすると，

n∑
i=1

Ni =
m∑
j−1

Mj =
m∑
j=1

n∑
i=1

Ki,j = S (3)

となる．このとき，NMIは以下の式 (4)で表される．

NMI =
−2
∑n

i=1

∑m
j=1 Ki,j log(

Ki,jS
NiMj

)∑n
i=1 Ni log

(
Ni

S

)
+
∑m

j=1 Mj log
(

Mj

S

)
(4)

このクラスタリング結果が 1に近いほど生成されたク
ラスタと正解クラスタの数が近いということになり，ク
ラスタリングの結果が良いということになる．

4.提案手法

この節では本研究の手法について説明する．
まず取得した運転者の表情の動画より顔のランドマー

クの検出を行った．用いたプログラムは文献 [10]に示
されているアルゴリズムが実装されている Dlib C++
ライブラリを利用して作成した．このプログラムは機
械学習メタアルゴリズムであるブースティングを用い
た教師あり学習により顔のランドマークの位置を推定
する．このプログラムの出力はランドマークの座標及
びランドマークが表された顔画像である．ランドマー
クが表された顔画像の一例を図 1に示す．

図 1: ランドマークが表された顔画像の一例

次に得られたランドマークの座標により苛立ちに関
する特徴を考案した．単純にランドマークの座標をク
ラスタリングに入力しても運転者の表情をとらえるこ
とは難しい．よって運転者が苛立ちを感じている画像
と感じていない画像を数枚用意してそれを比較し，ラ
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ンドマークの座標を用いて得ることのできる苛立ちの
表情の特徴を考えた．下の図 2に運転者が無表情であ
るときと苛立ちを感じているときの表情の画像の例を
示す．

苛立ちなし 苛立ちあり

苛立ちあり 苛立ちあり

苛立ちあり 苛立ちあり

図 2: 入力した画像群

上の画像群をみて，1)目の開き具合 Feye，2)眉のし
かめ具合 Feyebrow，3)口の開き具合 Fmouth，4)顔の 3
次元角度Θ，5)顔とカメラの距離Dfaceの 5つが苛立
ちの良い特徴であると考えた．よってランドマークの
座標によりこれらの特徴を計算し，クラスタリングの
入力とした．

5.実験

本実験の流れは 1)運転中の運転者の表情及び車外の
状況動画の撮影，2)動画を切り取った画像からランド
マークの座標の抽出，3)ランドマークの座標から考案
した苛立ちの特徴の計算，4)計算した特徴を入力とし
た BIRCHによるクラスタリング，5)得られたクラス
タの評価の 5つのステップからなる．
5.1.運転者の表情及び車外の状況の撮影
まず自動車を運転中の運転者の表情およびそのとき

の車外の状況をGoPro HERO4 Blackを用いて撮影し
た．撮影日時は 2016年 2月 1日 17時～18時頃の約 59
分間で，天候は晴れであった．カメラの解像度は 1920
pixel× 1080 pixelで fps (frame per second)は 30に
設定した．撮影された画像は 89630枚であった．下の
図 3，4に撮影された画像の一例を示す．

図 3: 運転者の表情の画像
の一例

図 4: 車外の状況の画像の
一例

5.2.顔画像からのランドマークの抽出
次に運転者の顔画像からのランドマークの抽出を 4

節で紹介したプログラムにより行った．抽出されたそ
のままの座標を用いると運転者の顔の角度やカメラと
の距離により画像ごとの座標の位置関係にずれが生じ
るため，その修正を行った．
5.3.苛立ちの特徴の計算
次に修正したランドマークの座標から 4節で述べた

苛立ちの特徴の計算を行った．具体的な計算方法とし
ては 1)Feyeは左右の目の上端と下端のランドマークの
距離の平均，2)Feyebrow は両眉の内側のランドマーク
の距離，3)Fmouthは口の上端と下端のランドマークの
距離を計算した．Θは yaw, pitch, rollの三つからなる
と考え，それぞれを計算した．最後に 5)Dface は，本
来はカメラとの距離によらず一定である顔の左端と右
端のランドマークの距離の比を計算した．
5.4.BIRCHによるクラスタリング
次に計算した苛立ちの特徴を入力として BIRCHに

よりクラスタリングを行った．撮影により得られた顔
画像は 89630枚であったが，入力には連続する 10枚に
つき 1枚を使用し，計 8963枚を使用した．画像にはあ
らかじめ苛立っているかいないかの 2クラスでラベル
付けを行っている．ここで苛立っているとラベルをつ
けた画像は 141枚，苛立っていないとラベル付けした
画像は 8822枚である．この入力画像を閾値を 10通り
に変動させてクラスタリングを行い，出力として生成
クラスタとそれぞれのクラスタの CFベクトルを得た．
5.5.生成されたクラスタの評価
最後に生成されたクラスタの評価を行った．まずす

べての入力画像に苛立っているか苛立っていないかとい
う 2クラスのラベルを付けた際の生成クラスタとNMI
の関係を図 5に表す．
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図 5: 生成クラスタ数と NMIの関係

上の図を見ると提案手法である苛立ちの特徴を入力
とした時の NMI が，比較手法であるランドマークの
座標のみを入力とした時のNMIを上回っていることが
わかる．しかし提案手法においても NMI が一番高い
時でも約 0.09と非常に低い値をとっていることが分か
る．これは運転者の表情クラスタリングという問題の
難しさが原因にあると考えられる．これまで行われて
きた人の表情の研究は実験室等の振動がなく顔の照度
の変化がほぼない環境において実験が行われることが
多かったが，本研究での運転中の車内のような空間に
おいては撮影した画像のノイズとなりうる要因が多く
存在するため，非常に難易度の高い問題であると考え
られる．さらに，今回用いた苛立ちの 5つの特徴は画
像ごとの変化が微量であるため，ランドマークの抽出
が少しずれただけでも大きな影響を受けることも原因
の一つであると考えられる．
次に提案手法において NMI が最も高い値をとった

時のクラスタを詳しく見てみた．このとき 141枚の苛
立っている画像は 5つのクラスタに分かれた．この 5
つのクラスタをそれぞれクラスタA,B,C,D,Eと名前を
付け，以下の図 6～10にそれぞれのクラスタの代表例
を示す．

図 6: クラスタ Aの苛立ち表情の代表例（85枚）

図 7: クラスタ Bの苛立ち表情の代表例（28枚）

図 8: クラスタ Cの苛立ち表情の代表例（23枚）

図 9: クラスタ Dの苛立ち表情の代表例（4枚）

図 10: クラスタ Eの苛立ち表情の代表例（1枚）

なお図のタイトルの括弧内の枚数はそのクラスタに
含まれる苛立っている画像の枚数である．これらのクラ
スタ内の画像をみると，同じ苛立ちという感情を表し
ている表情が複数種類存在していることが分かる．こ
れらの別れ方は設定した苛立ちの特徴と同じく目の開
き具合・眉のしかめ具合・口の開き具合・顔の 3次元
的な角度が関係していると考えられる．

6.まとめと今後の展望

本研究では自動車の運転者が運転中に見せる苛立ち
の表情の種類を発見することを目的として行った．そ
の結果として苛立ちの表情は 5つのクラスタに分かれ
た．本実験では表情撮影の対象者が一人のみであった
が，今後対象者を複数人に増やし，さまざまな苛立ち
表情を得ることにより運転中の苛立ち検知に貢献する
ことが期待される．
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