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1. 動機 

異常検知は，期待されるふるまいと一致しないパターン

を識別する問題であり，中でも人の顔画像に異常検知を適

用することで心身の異常を検知する研究が近年盛んにおこ

なわれている．人の顔表情に対する異常検知では，眠気を

感じている表情など，時系列な顔画像系列を用いなければ

異常かどうか判別が難しい表情が存在する．この問題に対

し，時系列的な観点から異常検知をするため，長・短期記

憶（LSTM: Long Short-Term Memory）[1] を用いる手法が存

在する [2] ．LSTMは時系列なデータの長期依存や短期依存

を学習できるネットワークである． 

[2] などの顔画像を入力とする研究の多くは，畳み込み

ニューラルネットワーク（CNN: Convolutional Neural 

Network）[3] によって特徴を抽出しているが，個人間の顔

構造の差異や顔の向き，輝度の変化など，表情とは無関係

の情報から影響を受けやすいという欠点がある．これに対

し本論文では，顔面動作符号化システム（FACS）[4] を用

いて入力顔画像から特徴を抽出し，LSTM に与えることで，

時系列的な表情の特徴空間を作成し，異常な顔表情の検知

を行う．FACS は表情筋の動作を視覚的にとらえ記述可能

にするであり，個人間の顔構造の差異に影響されにくく，

より普遍的な特徴抽出が可能になる． 

2. 異常顔表情区間の検知 

提案手法は，図 1 に示すように，画像特徴量の取得，時

系列特徴量の取得，異常検知の手順で構成される．入力さ

れた時系列顔画像データ𝑫に対し，一定区間ごとに表情が

異常であるかどうか判定し出力する． 

画像特徴量の取得では，FACS に基づき画像ごとの特徴

量を取得する．FACS は表情の情報を損なわず，構造的な

記述が容易な表情パラメータを取得できる，P. EkmanとW. 

Frisen による表情理論である．FACS では表情筋の動きを

AU: Action Unitと呼ばれる 44個の動作単位に分解しており，

それぞれの AUは 1つ以上の筋肉に対応している．本研究

では，眉を引き寄せる動作や頬を持ち上げる動作など，表

1に示す主要な 15個の AUを用いる．各顔画像から顔のラ

ンドマークを検出し，顔の向きの影響を除くため，図 2 の

左図に示す左右の目尻間の距離𝐶𝑤で𝑥座標を，目尻間の中

点と鼻棘の距離𝐶ℎで𝑦座標を除算し，縦軸と横軸を正規化

する．図 2 の右図に示すランドマーク間の距離𝑸に関して，

それぞれの AU に関するデータセット内の最大値，最小値

を𝑸max，𝑸minとしたとき，（1）式の minmax-scale 関数で

正規化し，AU特徴量を取得する．  

minmax − scale(𝑸) =
𝑸 − 𝑸min

𝑸max − 𝑸min
   (1) 

時系列特徴量の取得では，基本 6 表情（笑顔，怒り，嫌

悪，驚き，悲しみ，恐怖）でラベル付けされている時系列

顔画像データで訓練した LSTMネットワークモデルを用い

て，AU特徴量から区間データごとの時系列特徴量𝑭を取得

する．訓練の段階では LSTMの出力を 6ユニットの全結合

層に接続し，時系列顔画像データのラベルを教師信号とし

て訓練を行う．特徴抽出の段階では全結合層を除いた

LSTM の出力を時系列特徴量として用いる．LSTM の入力

No. 顔の動作 No. 顔の動作 

AU 1 眉の内側を上げる AU 12 唇両端を上げる 

AU 2 眉の外側を上げる AU 15 唇両端を下げる 

AU 4 眉を引き寄せる AU 17 おとがいを上げる 

AU 5 上瞼を上げる AU 20 唇両端を横に引く 

AU 6 頬を持ち上げる AU 23 唇をすぼめる 

AU 7 瞼を緊張させる AU 26 顎を下げ唇を開く 

AU 9 鼻に皺を寄せる AU 43 瞼を閉じる 

AU 10 上唇を上げる   

    

表 1 実験に用いる AU 

図 1 提案手法モデル 
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図 2 使用するランドマーク間距離と 

正規化に用いる距離𝐶𝑤, 𝐶ℎ  
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に対する活性化関数には tanh関数を，再帰計算時に用いる

活性化関数には（2）式に示す hard-sigmoid関数を用いる．

LSTM のユニット数が出力の次元数となるので，ユニット

数を𝑢とすると，得られる特徴量𝑭の次元数も𝑢となる． 

hard − sigmoid(𝑥) = {
1                      (2.5 <  𝑥)

0.2𝑥 + 0.5    (−2.5 ≤  𝑥 ≤  2.5)     (2)

0                      (𝑥 <  −2.5)
 

異常検知では作成した各区間データの特徴量𝑭から，異

常なデータ区間を検知する．データに含まれる正常例や異

常例は単一の表情ではなく，多数のクラスタが生成される

ため，異常検知手法には LOF: Local Outlier Factor [5] を用い

る．𝑘個の近傍点を用いて LOF により異常検知を行う場合

を考える．𝐴の𝑘個の近傍点集合を𝑁𝑘(𝐴)とし，𝐴と𝐵の距離

を𝑑(𝐴, 𝐵)，𝐴と𝐴の𝑘番目の近傍点の距離を𝑘-distance(𝐴)，

max(𝑥, 𝑦)を𝑥と𝑦の小さくない方と定義する．𝐴と𝐵の到達

可能性距離reach − dist𝑘(𝐴, 𝐵)と𝐴の局所到達可能性距離

lrd𝑘(𝐴) は（3）,（4）式と定義する． 

reach − dist𝑘(𝐴, 𝐵) = max(𝑑(𝐴, 𝐵), 𝑘 − distance(𝐵))    (3) 

lrd𝑘(𝐴) = (
∑ reach − dist𝑘(𝐴, 𝐶)𝐶∈𝑁𝑘(𝐴)

𝑘
)

−1

 (4) 

このとき，（3）式と（4）式を用いると，例𝐴の異常度

を表すスコアlof𝑘  (𝐴)は（5）式と定義される．閾値を𝜃と

すると，lof𝑘(𝐴)  > 𝜃のときに限り𝐴は異常であると判断さ

れる． 

lof𝑘(𝐴) =  
1

𝑘
∑

lrd𝑘(𝐶)

lrd𝑘(𝐴)
𝐶∈𝑁𝑘(𝐴)

(5) 

3. 実験 

実験には，UNBC-MSPEA [6]，CASME2 [7]，会話中の人

物の表情を撮影し作成した会話データの 3 つのデータセッ

トを用いる．データセットに含まれる異常例を図 3 に，正

常例と異常例の数を表 2 に示す．UNBC-MSPEA は肩を罹

患している患者を対象とし，腕を動かすことのできる範囲

を測るテストの様子を撮影した顔画像系列から構成される．

実験では 50フレームごとに分割し，各フレーム画像にラベ

ル付けされた痛みの程度をもとに，強い苦痛の表情が現れ

ているデータ区間を異常とする．CASME2 は，抑圧された

感情によって顔のわずかな変化が短時間に表出する微表情

のデータセットであり，表情が  発生する前から消失する

までの様子を撮影した画像系列で構成される．1 つのサン

プルデータが 1 つの表情を含むため分割は行わない．それ

ぞれの画像系列には happiness，disgust，repression，surprise

と，これらに分類されない様々な表情のクラス others がラ

ベル付けされており，データセットの中で少数しか現れな

い表情を含む others クラスのデータを異常とする．会話デ

ータは会話中の人物の様子を正面から撮影したデータで構

成されており，15フレームごとにデータを分割し，目を閉

じたままの区間や強い表情が現れている区間など，少数し

か現れていない表情のデータ区間を異常とする． 

比較手法としてAUを取得する代わりに CNNで画像の特

徴量を抽出する手法を用いる．実験には，基本 6 表情に無

表情を加えた，7 クラス表情分類データで訓練済みの公開

CNN モデル（https://github.com/oarriaga/face_classification）

を使用する．結果の評価には AUCを用いる． 

提案手法と比較手法のAUCを表 3に示す．それぞれのデ

ータセットにおける AUC は UNBCM-SPEA で 0.016，

CASME2 で 0.058，人工データで 0.039，提案手法が比較手

法を上回っており，FACS に基づく特徴抽出が異常な顔表

情の検知において一定の有効性を持つことを示している．

詳しい分析は [8] を参照されたい．  
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 UNBC-MSPEA CASME2 会話データ 

提案手法 0.569 0.520 0.773 

比較手法 0.553 0.462 0.734 

 UNBC-MSPEA CASME2 会話データ 

正常例 877 196 438 

異常例 122   40   88 

図 3 データセットに含まれる異常例 

表 2 実験に用いたデータの例数 

表 3 各手法の AUC 
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