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1. はじめに 

「悪い知らせ」は、患者の将来の見通しを根底から否定

的に変えてしまうものである[1]。そのため医師と患者の

コミュニケーションが重要視されており、医療の間では

CST（Communication Skills Training）によって、コミュ

ニケーションの質の向上を図っている。しかし、この CST

では実際の患者を診るわけではないため、認知的共感とい

う相手の立場で気持ちを考えることが検討されない。また、

慌ただしい医療現場は、医師が患者の感情を推測すること

が困難な状況にある。そこで本研究では、医師が悪い知ら

せを患者に伝える際のコミュニケーションをサポートする

ために、表情の中でも自分では制御しにくいといわれてい

る微表情を用いた感情推定法の開発を目的とする。 

2. 関連研究 

2.1 微表情データセット 

表 1 に微表情のデータセットの一覧を示す。SMIC は、

positive、negative、surprise の 3 感情に、CASMEⅡは、

happiness、surprise、disgust、repression、other の 5

感情に、SAMM は、happiness、surprise、disgust、anger、

fear、sadness、contemptの 7感情に分類されている。 

表 1 微表情データセット 

Dataset Subjects Samples 
Emotion 

Classes 

SMIC(HS) [2] 16 157 3 

SMIC(VIS) 8 71 3 

SMIC(NIS) 8 71 3 

CASMEⅡ[3] 26 247 5 

SAMM [4] 32 159 7 

2.2 先行研究 

Liong らは、SMIC 及び CASME 微表情データセットを用い

て感情推定を行った[5]。特徴量には LBP-TOP（Local 

Binary Patterns Three Orthogonal Planes）、分類器には

SVM（Support Vector Machine）を用い、LOVO（Leave One 

Video Out）交差検証を用いて評価を行った。ROI（Region 

of Interest）を目、口で選択し、顔全体で特徴量を取得

した場合の感情推定精度と比較した。顔全体での Accuracy

は 59.15％であったのに対し、目と口を切り出したときの

Accuracy は 62.74％となり約 3％精度が向上した。 

3. 提案法 

本研究では、部分顔に対して LBP-TOP 特徴量を算出し、

特徴選択を行った後、SVM を用いて感情を推定する手法を

提案する。次に、提案法の詳細について述べる。 

3.1 前処理 

特徴量を計算する画像は、微表情が表れる動画をフレー

ムレート 30 fps で切り出した。Dlib の face landmark 

detector を用いて 68 点ランドマークを検出し、顔部分及

び ROI を切り出した[6]。本研究での ROI の選択方法を図 1

に示す。ROI1 は目と口、ROI2 は眉間と口、ROI3 は眉間を

含めた両目と口とした。 

 

図 1 ROI の選択方法 

3.2 特徴量抽出 

本研究では、特徴量として LBP-TOP 特徴量を用いた。

LBP-TOP 特徴量は、局所領域の輝度の差を捉える LBP 特徴

量を、時空間の情報を扱えるように拡張したものである。

図 2 に LBP-TOP の算出方法を示す。LBP-TOP 特徴量は、画

像を示す XY平面と画像の X軸、Y軸と時間の T軸によって

作られる XT 平面、YT 平面それぞれに対して LBP 特徴量の

計算を行い、これらのヒストグラムを連結することにより

得られる。特徴量を算出する領域を ROI に分割した際は、

分割した部位それぞれで LBP-TOP 特徴量を算出し、各顔部

位で得られたヒストグラムをさらに連結することで、最終

的な LBP-TOP特徴量が得られる。 

 

図 2 LBP-TOPの算出方法 

3.3 特徴選択 

LBP-TOP 特徴量は、一つの顔部位に対して 256 次元の特

徴ベクトルとして表される。そのため、ROI の数が増える

たびに特徴量の次元は増える。特徴量の次元が増加すると、

感情推定に有用な情報が他の情報に埋もれてしまう可能性
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が考えられる。そこで、本研究では、あるクラスのまとま

りを示すクラス内分散𝜎𝑊
2と、各クラスの広がりを示すクラ

ス間分散𝜎𝐵
2を用いて、クラス間分離度を評価するクラス内

分散・クラス間分散比𝐽𝜎を用いて特徴選択を行った。𝐽𝜎は、

式(3)のように式(1)に示すクラス内分散と式(2)に示すク

ラス間分散の比によって求められる。ただし、𝜒𝑖はクラス𝑖

に属するパターンの集合、𝒙は𝜒𝑖に含まれる特徴ベクトル、

𝒎𝑖は𝜒𝑖の平均ベクトル、𝒎は全パターンの平均ベクトル、

𝑛は全パターンの個数、𝑡は転置を表している。特徴選択で

は、LBP-TOP 特徴量の各次元に対して𝐽𝜎を求め、顔部位ご

とに 256 次元の特徴ベクトルから次元削減の割合に応じて、

𝐽𝜎の値が大きい成分から選んだ。 

𝜎𝑊
2 =

1

𝑛
∑∑(𝒙 −𝒎𝑖)

𝑡(𝒙 −𝒎𝑖)

𝒙∈𝜒𝑖

𝑐

𝑖=1

(1) 

𝜎𝐵
2 =

1

𝑛
∑𝑛𝑖(𝒎𝑖 −𝒎)𝑡(𝒎𝑖 −𝒎)

𝑐

𝑖=1

(2) 

𝐽𝜎 =
𝜎𝐵
2

𝜎𝑊
2

(3) 

4. 実験 

4.1 評価方法 

本研究では、感情推定の評価に LOVO交差検証を用いた。

これは、ビデオ一つをテストデータとして用い、残りのビ

デオをトレーニングデータとして用いる方法である。すべ

てのデータがテストデータとして扱われるように、テスト

データとトレーニングデータを入れ替えて学習を繰り返し

た。分類された結果から識別率（Accuracy）と F 値を算出

し、提案手法の評価指標とした。 

4.2 実験結果 

3種類のデータセットについて、顔全体と各 ROI、特徴選

択ありとなしの感情推定精度を図 3～図 5 に示す。棒グラ

フは Accuracyを示し、実線は F値を示す。また、特徴選択

における Accuracy と F 値は、特徴ベクトルの次元削減に

よって得られた最大のものを示している。顔全体及び特徴

選択なしと比較して、ROI の選択、特徴選択によって得ら

れた Accuracy、F値は増加した。 

 

図 3 SMICにおける Accuracyと F値 

4.3 考察 

実験結果から ROI1が最も良い選択方法と考えられる。し

かし、両目を除いた ROI2の分割方法でも顔全体よりも 

Accuracy は増加し、データセット CASMEⅡにおいては最も

良い Accuracyの値を示した。このことから眉間も微表情に 

 

図 4 CASMEⅡにおける Accuracyと F値 

 

図 5 SAMMにおける Accuracyと F値 

よる感情推定において一つの有用な材料と考えられる。 

クラス内分散・クラス間分散比を利用して特徴量の次元

を減らして特徴選択を行った結果、Accuracy は増加し、特

に SMIC において良い結果をもたらした。SMIC は 3 クラス

分類であるので、クラス間の差がより顕著に現れたのでは

ないかと考えられる。より多くのクラスを分類する場合、

クラス内分散・クラス間分散比に大きな差が表れず、あま

り精度が向上しなかったと考えられる。 

F 値に関しては SAMM での値が小さくなった。このデータ

セットでは、7 クラスの感情があり、データに偏りがある

ため、分類されにくいクラスが存在してしまったためであ

ると考えられる。 

5. おわりに 

本研究では、特徴量を抽出する領域を ROI に分割するこ

とと、クラス内分散・クラス間分散比を用いて特徴選択を

することにより、微表情による感情推定の識別精度が向上

するか試みた。実験結果から、ROI の分割、特徴選択によ

り精度は向上した。今後は、メトリックラーニングを導入

し、感情推定精度の評価を行う。 
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