
博 士 論 文

人間の内部状態推定のための
動作センシング

Sensing Human Actions for Mental State Estimation

東京大学大学院

情報理工学系研究科

電子情報学専攻

48-57416 熊 野 史 朗

指導教員 佐藤洋一 准教授

平成20年 12月



i

概要

理想的なヒューマン・マシン・インタラクションシステムの能力の一つとして，単

にユーザの指示を待つだけでなく，システムが自律的にユーザの感情や意図といっ

た心的状態を推定し，各場面で望ましいサービスを提供できることが挙げられる．し

かし，心的状態はいわば人間の内部状態であり基本的に直接観察することができな

い．よって，システムは，日常的に発現される観察可能なユーザの動作を手がかり

として，その内部状態を推定するというアプローチをとる必要がある．そこで，本

研究では，人間の心的状態に関する多くの情報を含む動作として，特に表情と注視

動作の認識に関する研究を行う．

まず，対話において内部状態に関する多くの情報を含む表情を，単眼動画像に基

づき，対象人物の頭部姿勢に関わらず正しく推定することが可能な手法を提案する．

従来手法は複雑な顔モデルを用いるために，ステレオシステムや事前の膨大な学習

データの収集を要するなどの問題があった．そこで，本研究では，その問題の解決を

目指し，その場で簡単に個人に特化したものとして作成可能な変動輝度テンプレー

トと呼ぶ新たな顔モデルを用いた手法を提案する．変動輝度テンプレートは，形状

モデル，顔部品の周辺に離散的に配置した注目点の集合，および，それらの注目点

の表情変化による輝度変化のモデルからなる．提案手法では，この変動輝度テンプ

レートを用い，本論文にて提案するパーティクルフィルタと勾配法を組み合わせた

推定方法により頑健かつ効率的に表情と頭部姿勢を同時に推定する．

次いで，運転の場面において，コンテクスト情報を用いた，ドライバの意図の異

なる注視動作を識別するための手法を提案する．近年の重大事故の主要な原因の一

つである前方不注意には，ミラーの死角を確認するといった安全性を高めるための

前方不注意と，景色に見とれるといった逆に事故リスクの増大を承知した前方不注

意とがある．提案手法の特長は，これらの前方不注意に含まれる意図の違いの重大

さに注目している点にある．従来は，これらの 2種類の前方不注意が区別されずに

一つの前方不注意として検出されてきたのに対し，提案手法ではこれら 2種類の前
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方不注意，および，前方注視の計 3種の注視動作の識別を初めて実現する．観測変

数としては，ドライバの身体動作である頭部姿勢に加えて，コンテクスト情報とし

てペダルやステアリングといった運転操作，および，車速などの運転状況という計

3種類の情報を用いる．

本論文にて提案する以上 2つの異なるタイプの動作の認識手法，すなわち，様々

な情報が統合された観測データからの複数動作の認識手法，および，コンテクスト

に依存する動作の認識手法は，様々な情報から人間の内部状態を推定する手法を構

築する上でいずれも重要な要素技術となると考える．
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第1章 序論

1.1 本研究の背景

理想的なヒューマン・マシン・インタラクションシステムの能力の一つとして，単

にユーザの指示を待つだけでなく，システムが自律的にユーザの感情や意図といっ

た心的状態を推定し，各場面で望ましいサービスを提供できることが挙げられる．し

かし，それらの人間の内部状態は，基本的には直接観察することができない．よっ

て，システムは，図 1.1に示すような日常的に発現される観察可能な様々なユーザ

の動作を手がかりとして，その内部状態を推定するというアプローチをとる必要が

ある．

図 1.1: 人間の心的状態，動作および観測量の関係
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様々なセンサを日常環境中に多数配置させ，人間行動の計測や支援を行おうとする

考えは以前からある．その代表的なものとして，ubiquitous computing [93]，ambient

intelligence [19]（環境知能 [110]），human computing [59]などが挙げられる．これ

らの考えは抽象的であり，実際にどのようなセンサを用いるのか，ユーザのどういっ

た状態を推定するのか，また，そこからどのようなサービスを提供するのかといっ

たことについて千差万別の組み合わせが考えられる．一部実験的に実用化されてい

る部分もあるが，現時点においても，どのようなセンサが人間動作の計測に適して

いるかといったボトムアップ的なアプローチと，どういったサービスが考えられ，そ

のためにどのような心的状態の情報が必要かというトップダウン的なアプローチの

両面からの研究が行われている．その一方で，用いるセンサ，推定すべき内部状態

や提供するサービスが比較的明確な場面がある．例えば，コミュニケーション（対

話）科学や ITS(Intelligent Transportation Systems)が挙げられる．まず，対話の場面

では，画像や音声からユーザの感情を推定し，対話を円滑にすることが第一の対話

支援として考えられる．一方，運転の場面では，ドライバの画像や音声に加えて，車

の操作情報や運転状況といった様々な情報を統合的に利用して，覚醒度や安全に対

する姿勢といったドライバの内部状態を推定し，それをもとに安全かつ快適な運転

を支援することが考えられる．特に，これらの場面では，遠隔対話（たとえば [37]）

やインテリジェントカー（たとえば [14]）といったような観測に必要なセンサ環境

が整ってきていることから，内部状態推定技術の早期確立が望まれる．以上の背景

を踏まえ，本研究ではこのような対話や運転についての内部状態推定につながる人

間動作の認識に関する研究を行うこととする．

1.2 本研究の目的

本研究の目的は，人間の内部状態の推定のための人間動作の認識手法を構築する

ことである．そこで，まずは，我々人間が行っている多様な動作を階層的に分類す

る方法について説明し，本研究で対象とする人間動作の概念のレベルを明確にする

こととする．

人間動作についての階層的な分類方法についてはこれまでにいくつか提案されてい

る [7,47,65]．たとえば，動きの機械的知覚に関する先駆的な定義を行ったNagel [65]

は，動きをより上位の概念から順に，history, episode, verb, event, changeの 5段階
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表 1.1: 人間行動・動作の階層構造の例

Mental states 感情，意図，姿勢など
Activities 対話 [105] 運転
Actions 役割 [20] 基本運転行動
Action primitives 注視対象の変化 注視対象の変化

表情の表出 先行車両との間隔の調整
ジェスチャ 車両水平位置の調整

Movements 頭部姿勢の変化 頭部姿勢の変化
（物理レベル） 眼球移動 眼球移動

眉毛の移動 アクセルペダル踏込量
発話ピッチ（高低）の変更 ハンドルの回転

に分類した．他方，Bobick [7]は actions, activity, movementという 3段階に分類し，

また，Krugerら [47]は activity, action, action/motor primitives という 3段階の用語

を定義している．BobickおよびKrugerらの分類方法では activityについての定義が

異なるものの，それ以外の動作については定義が類似しており，それらを併せると

activity, actions, action primitives, movementsの 4段階となる．本論文では，この 4段

階の動作分類に従って議論する．

対話および運転を例とした際の人間動作の階層構造の一部を，内部状態を含めて

表 1.1に挙げる．各レベルの概念についての定義は以下のとおりである．まず，最

上位の activityとは，主要タスクとして位置付けることのできる程度の大きな概念の

行動カテゴリである．表 1.1の例では，対話および運転そのものがこれに相当する．

その次の actionとは，activityを遂行するための基本的な機能である．表 1.1の例で

は，話し手／聞き手／傍観者といった対話での役割 [20]や，直進／右左折／停止な

どの基本運転行動がこのレベルに当たる．3つめの action primitiveとは，経験的な

知識にもとづく何らかの意味をもつ動作の最小単位である．表 1.1の例では，表情の

表出や前方注視，先行車両との間隔の調整などがこれに相当する．これに対し，最

も低いレベルのmovementとは，解釈に特定の知識を必要としない，単なる物理現

象として記述可能な動作である．このため，movementレベルの動作は単に計測器

の出力として扱うことができる場合がある（たとえば，接触型の磁気センサは姿勢

情報を出力する）．これらの動作や心的状態を認識するためには，基本的に，観測

から低次のレベルの動作，そして高次のレベルの動作や心的状態へと，計測・認識

をボトムアップ的に進めていく必要がある．本研究では，内部状態と関わりの深い
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action primitiveレベルの動作として，特に，対話の場面で感情に関連した様々な情

報を含む表情，および，運転の場面で意図や安全に対する姿勢といった情報を含む

注視動作を主な認識対象とする．

人間動作を認識するために用いるセンサとしては様々なものが考えられるが，対

象動作の特徴をよく抽出可能なセンサを常に使用できるとは限らない．例えば，眉

毛の上昇／下降といった表情に関連した動作については，筋電計を顔面に貼り付け

て表情筋に与えられている刺激を測定することが，最も確実に表情情報を獲得可能

な方法であると考えられる．だが，少なくとも対話の場面ではこのような方法は通

常許容されず，したがって非接触型である画像センサを用いるのが妥当な選択肢と

なる．しかし，画像中には推定したい表情の情報以外にも，対象人物の頭部姿勢の情

報などが表情情報と結合した形で含まれてしまっている．このため，画像から表情

を正しく認識するためには頭部姿勢も同時に推定する必要がある．しかし，従来の

表情と頭部姿勢を同時に推定可能な手法は，複雑な顔モデルを用いるがゆえに，ス

テレオシステムや事前の膨大な学習データの収集を要するなどの問題があった．そ

こで，本研究では，その問題の解決を目指し，作成の容易な新たな顔モデルとそれ

を用いた表情と頭部姿勢を同時に推定する手法を提案する1．

一方，動作や内部状態の推定には状況（コンテクスト）情報が重要となることも

多い．つまり，ある 1つの動作の意味（より上位レベルでの解釈）が，その動作が

行われた状況により変化する場合である．たとえば運転の場面を考えると，重大事

故の主要原因である前方不注意 [113]がそのような動作として挙げられる．この前

方不注意には，ミラーの死角を確認するという運転に関わる前方不注意（死角確認）

と，景色に見とれるといった運転とは直接関係のない対象への注視による前方不注

意（脇見）とがある [114]．これらは身体動作的には類似しているものの，これら

の安全に対する姿勢は正反対である．つまり，前者が安全性を高めるために行われ

るのに対し，後者はむしろ事故リスクの増大を承知で行われる．しかし，従来，こ

れらの 2種類の前方不注意は区別されずに一つの前方不注意として検出されてきた．

そこで，本研究では，それらの前方不注意に含まれる意図の違いの重大さに注目し，

これら 2種類の前方不注意動作，および，前方注視の計 3種の注視動作を初めて識

1本論文では，主眼を表情の認識に置き，頭部姿勢については，図 1.1での movementレベルとし
て取り扱う．すなわち，物理的な位置および姿勢を計測するに留め，そこから action primitiveレベ
ルの注視対象や頷き動作の認識は行わない．
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別可能な手法を提案する．観測としては，前方不注意を主に特徴づけるmovementレ

ベルのドライバの身体動作に加え，死角確認と脇見を識別しするためのコンテクス

ト情報として，ペダルやステアリングなどの運転操作情報，および，車速などの運

転状況の情報を扱う．

1.3 推定の枠組み

1.2節で述べた本論文で対象とする 2つの動作の認識は，2つの異なる基本的な動

作認識のタイプに分類される．それは，様々な情報が統合された観測データからの

複数動作の認識手法，および，コンテクストに依存する動作の認識手法である．本

研究の大目的である人の内部状態推定を可能とするには，多数の観測，様々な動作

および心的状態を統一的に扱える枠組みが必要となる．よって，本論文にて述べる

これらの 2つの動作の認識においても，そのような統一的な枠組みを適用すること

とする．以下に，そのような統一的な枠組みに対する望ましい特性を列挙する．

1. 不確定性を表現可能

観測（計測器の出力など既知の情報）にはノイズが混入している場合がほとん

どである．さらに，認識対象である人間行動にも個人間のばらつきはもちろ

ん，個人内のばらつきが多く含まれる．そのため，このような数々の不確定性

を扱えることが望ましい．

2. 事前知識を導入可能

我々は，もちろん，認識の対象としている人間の内部状態や動作についての事

前知識を豊富に持っている．よって，それらを簡単にモデルに導入できること

が望ましい．

3. 観測の一部欠損への対処が可能

観測として様々な要素を扱う場合，その一部が観測できないという場面が多々

生じ得る．そのとき，その観測欠損による影響を最小限に抑えることができる

ことが望ましい．

4. 要因の追加や削除が容易

最終的には多様な人間動作や心的状態を組み込こんだ複雑なモデルとなること
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が考えられる．よって，局所的なモデルを複数構築し，それらを統合すること

で全体のモデルを作り上げるというアプローチが適していると考えられる．ま

た，観測についても，技術の進展に伴うセンサの取捨選択などが考えられる．

5. 必要な学習サンプル数が少ない

一般的に統計的なアプローチでは，必要な学習サンプル数が扱う要因の次元数

に対して指数的に増加する（次元の呪い (curse of dimensionality)）．このため，

問題を回避できることが望ましい．

6. 要素のダイナミクスを表現可能

動作や心的状態は時間変化するものであるため，同一要素間の時間遷移を含め

た要素間の時間を跨ぐ関係を記述できることが望ましい．

本研究では，これらの特性をいずれも満たす推定の枠組みとして，動的ベイジアン

ネットワーク（DBN: Dynamic Bayesian Networks）を用いる．これは，時間方向を含

めた要素間の因果関係を確率的に記述するモデリング手法の一種である．なお，動

的ベイジアンネットワークがこれらの特性を満たす理由については付録にて述べる．

1.4 本論文の構成

本論文は，以下，3つの章から構成される．

まず，2章にて，単眼動画像に基づき，表情および頭部姿勢を同時にする手法を提

案する．本研究では，その場で簡単に個人に特化したモデルを作成可能な変動輝度

テンプレートと呼ぶ新たな顔モデルを用いた手法を提案する．変動輝度テンプレー

トは，形状モデル，顔部品の周辺に配置した離散的な注目点の集合，および，それら

の注目点の表情変化による輝度変化をモデル化したものからなる．提案手法は，こ

の変動輝度テンプレートを用い，本論文にて提案するパーティクルフィルタと勾配

法を組み合わせた頑健かつ効率的な推定の枠組みで頭部姿勢と表情を同時に推定す

る．評価実験では，様々な頭部姿勢において表情をどの程度正しく認識できるか，お

よび，表情と頭部姿勢が同時に変化する状況に対処可能かどうかを中心に検証する．

次いで，3章では，運転中のドライバの死角確認と脇見における安全に対する意図

の違いの重大さに注目し，それら 2つの前方不注意に加えて，前方注視という 3種類

の注視動作を識別可能な手法を初めて提案する．観測変数には，ドライバの身体動
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作である頭部姿勢に加え，ペダルやステアリングといった運転操作，および，車速

などの運転状況という計 3種類の情報を用いる．注視動作と観測変数の間の関係の

記述には動的ベイジアンネットワークを用い，観測が与えられたもとでのそれぞれ

の注視動作の事後確率をリアルタイムにて逐次的に計算する．ドライビングシミュ

レータを用いた実験により提案手法の有効性を検証する．

最後に，4章にて本研究のまとめを行う．
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第2章 表情と頭部姿勢の同時推定

2.1 はじめに

近年，ヒューマンコンピュータインタラクションをはじめとして，様々な分野で

人物の顔の表情認識が脚光を浴びており，これまでに画像に基づく表情認識手法が

多数提案されてきた．それらの手法の多くはほぼ正面を向いた顔画像を対象とした

ものである [2, 12, 15, 43]が，対象人物は必ずしも常に正面を向いているとは限らな

い．例えば，複数人対話中の人物は，しばしば，他の対話参加者に対して顔を向け

る [68]．このため，このようなシーン中の人物の表情を正しく認識するためには，頭

部姿勢も同時に推定する必要がある．

頭部姿勢を変化させる人物の表情を認識するための従来のアプローチは，頭部姿

勢変動および表情変化を分離してモデル化しておき，それを用いて入力画像中の

頭部姿勢および表情を推定するというものが一般的である．中でも，顔の形状モデ

ルおよびその変形のモデルを用意し，頭部姿勢変動を形状モデルの大局的な並進・

3次元回転として，表情変化を形状モデルの局所的な変形として表現するものが多

い [18,31,58,66,104]．ここでは，形状モデルおよび表情変化のモデルを併せて顔モ

デルと呼ぶ．このアプローチは精緻な顔モデルを必要とする．なぜなら，表情変化

による顔画像の変化は頭部姿勢変動による顔画像の変化に比べて小さく，粗い顔モ

デルを用いた場合には頭部姿勢変動と表情変化の分離が困難となるためである．

また，表情認識システムには，不特定多数の人物に対して適用できることが求め

られる．従来，この要求に対して，人物依存の顔モデルを利用の場で作成するという

アプローチと，非人物依存の顔モデルをあらかじめ準備するという 2つのアプロー

チによる対処が行われてきた．前者のアプローチは，その人物に特化した精緻なモ

デルを獲得することにより，精度の高い表情認識を実現することを目指すものであ

る [31,66]．しかし，このアプローチは，精緻な顔形状モデルを獲得するためにステ

レオシステムなどの装置を要し，そのため，適用可能な場面が限定されてしまうと
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いう問題がある．一方，後者のアプローチは，複数の人物の顔形状および表情変化

についての個人間の変動を含めたモデルを作成することで，人物に依らない表情認

識の実現を目指す手法である [18,58,104]．しかし，多数の人物についての学習デー

タの準備が煩雑である上，未学習の人物に対するモデルの精度が学習済みの人物に

対して低いといった問題がある [32]．

動画像に基づく頭部姿勢変化に対処可能な表情の推定手法としては，中でも，サ

ンプリング手法の一種であるこのパーティクルフィルタ (PF) [41]の有用性が，文

献 [18, 31]などをはじめとして多く確認されている．複数の仮説を用いて事後確率

密度分布を近似的に推定する PFの特長は，局所解への陥りにくさや一時的な追跡

の失敗からの回復性といった推定の頑健性にある．だが，仮説を確率的に生成する

ため，精度の高い推定結果を得るのに概して計算コストを要するという欠点を持つ．

この問題点の改善を目指した PFの改良手法がこれまでにいくつか提案されてい

る．それらの多くは，推定の精度や効率を高めるために各仮説をなるべく尤度の高

い領域に配置させることを目指したものである．例えば，proposal distributionに現

在の観測を取り入れる方法 [72, 89]や，一旦生成した仮説群を勾配法を用いて移動

させる方法 [11, 81]などがある．しかし，これらは，事後分布を単峰の正規分布で

近似する文献 [89]をはじめとして，基本的に尤度がなだらかであることを暗に仮定

している．このため，これらの PFの改良法を適用した頭部追跡手法には，たとえば

文献 [11,73,81,99]のように，そのような尤度関数を作成しやすいよう，頭部姿勢を

本来の 6自由度（3次元位置および 3次元回転）ではなく，回転について面内方向の

みを扱うなどより低い自由度で扱うものが多い．しかし，6自由度の頭部姿勢にさ

らに表情を加えた状態を正しく分離可能であり，かつ，なだらかな尤度関数を設計

することは難しいことが予想される．

また，必要以上に仮説を生成することを避けるために，推定の不確定性に着目し

て仮説数を適応的に変化させる方法も提案されている [28,81]．この方法は，合計の

処理時間を短縮可能なため，オフライン処理には有用である．しかし，運動モデル

の崩壊を招くフレーム落ちを避ける必要のあるオンライン処理に対しては根本的な

解決とならない．

本研究では，上記の従来手法の問題の解決を目指し，以下の特長を有する新たな

表情認識手法を提案する．その特長とは，
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1. 単眼システムである

2. 頭部姿勢変動に対する高い頑健性を有する

3. 対象人物に特化した顔モデルを容易に作成できる

4. 頑健かつ効率的な推定を行うことができる

の 4つである．これらを実現するため，本研究では，表情変化を形状モデルの局所

的な変形ではなく顔の輝度変化によって表現するというアプローチを考え，表情認

識のための新たな顔モデルを提案する．さらに，頑健かつ効率的な推定を実現する

ための方法として，パーティクルフィルタと勾配法を組み合わせた推定手法を提案

する．

本論文で提案する顔モデルは，形状モデル，注目点集合，および，表情輝度分布

モデルからなる．形状モデルには，実際の顔形状を計測したもの，あるいは，顔形状

の近似モデルとして円柱 [10]や楕円体 [3]といった単純な幾何形状など，様々な形

状を使用することが可能である．注目点とは，目や口といった顔部品において，顔

部品と非顔部品の境界（エッジ）から少し離れたところに離散的に配置される点の

ことである．表情輝度分布モデルとは，各注目点についての，怒り，喜びといった

表情のカテゴリに依存した輝度分布からなる混合輝度分布モデルのことである．本

論文では，このような顔モデルのことを変動輝度テンプレートと呼ぶ．この変動輝

度テンプレートは，単眼システムにおいて対象人物がその場で表出した表情の画像

から，直ちにその人物に特化したものとして作成することができる．このため，本

手法は，マンマシンインタフェースをはじめとして幅広い場面に対して適用可能で

ある．

この変動輝度テンプレートを用いた表情認識の原理，および，その効果は以下の

とおりである．注目点が顔部品の近傍に配置されているため，表情変化に伴う顔部

品の移動により注目点の輝度が変化する．本研究ではこの性質に着目し，予め各表

情について獲得しておいた輝度と入力の輝度との照合を行うことで表情を認識する．

また，提案手法は，構築が容易な近似的な顔の形状モデルを用い，しかも，同時に

頭部姿勢変動への頑健性も実現することを目指すものである．これを実現するため

には，次の問題に対処する必要がある．それは，近似的な形状モデルを使用した場

合，対象人物の顔の向きが注目点を定義したときと同じ方向（本手法では正面）で
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図 2.1: システムフロー

なければ，注目点の算出位置が実際の位置に対してずれてしまうという問題である．

そこで，本手法では，注目点の算出位置がずれたとしても，その算出位置における

輝度が実際の位置での輝度から大きく外れることがないよう，注目点を空間的な輝

度変化の大きい顔部品のエッジから少し離して（マージンを設けて）配置する．

また，本論文では，単眼動画像に基づいた，頑健かつ効率的な推定を実現するた

めの新たな推定手法を提案する．提案手法では，まず，パーティクルフィルタ (PF)

により近似的な推定値を頑健に得た後，それを初期値として勾配法により高速に最

尤推定値を探索する．（図 2.1参照）．この方法は，(1)勾配法の反復計算において，最

初の段階でのみ事前情報（予測分布）を正則化項として含む，一種の罰則付き最尤

推定法であり，(2)この予測分布を安定に得る手段として PFを用いる手法と解釈で

きる．確率的探索手法（ここでは PF）に確定的探索（ここでは勾配法）を組み合わ

せる試みは，著者の知る限り，少なくとも表情認識においては初めてのものである．

提案手法は，事前に準備した変動輝度テンプレートを用い，パーティクルフィル

タと勾配法を組み合わせた枠組みにて，頭部姿勢および表情を同時に推定する．こ

の推定の段階では，仮説に頭部姿勢および表情の状態を持たせ，その頭部姿勢に従っ

て形状モデルを並進・回転させた位置での各注目点の輝度と，その表情についての

輝度分布との照合を行うことで，それらを逐次的に推定する．

以下，最初に，本表情認識手法について説明し，そして，実験結果，考察と続け，

最後に，本論文のまとめを述べる．
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2.2 関連研究

これまでに提案されてきた表情認識手法の多くは表面顔，すなわち，対象動画像

中の人物が常にカメラに対してほぼ正面を保ったままであることを仮定している（た

とえば文献 [2, 12, 26, 39, 46, 52, 84]）．ただし，中には，対象人物の頭部姿勢変動を

考慮したものもある．表情と頭部姿勢は基本的にはそれぞれ独立に変動するとみな

せるが，それらによる画像の変化は，通常，表情変化による変化の方が，頭部姿勢

によるそれよりも小さい．

このため，表情を正しく推定するためには，表情成分と頭部姿勢成分の精緻な分離

が必要となる．しかしながら，大きな面外方向の頭部姿勢変動のもとでは，高次に非

線形な画像の見えの変化が生じるため，これら成分の分離が困難となる．さらに，非

正面顔を含む公開されたデータベースの数少ない（たとえば Face Video Database1）．

このため，これまで提案されてきた表情認識の性能比較は困難であった2．

本節では，表情認識手法の中でも，面外の頭部姿勢変動に対処可能な手法につい

て議論する．ここでは，それらを使用する顔形状のモデルに注目しつつ整理するこ

ととする．なお，正面顔を仮定した数多くの手法については，[25,69,70,85]などで

広くサーベイされているので，そちらを参照されたい．

ここでは，関連研究を使用する顔形状モデルをもとに 5つのグループに分類する．

その 5つとは，(1)計測装置を用いて計測された顔形状，(2)単眼画像から推定され

た形状，(3)事前に準備された汎用的な形状，(4)単純幾何形状，(5)顔形状を用いな

いアプローチである．この分類方法は，以下のように解釈できる．まず，これらの

形状モデルは，(2)および (5)を除いて，顔の 3次元形状の近似精度が高いと思われ

る順に整列されている．また，(1)から (4)のグループについては，さらに，3種類

の分類が可能である．計測された形状 (1)／非計測形状 (2-4)，個人特化モデル (1,2)

／汎用モデル (3,4)，および，変形可能モデル (1-3)／剛体モデル (4)である．

(1)計測装置を用いて測定された形状

1Face Video Database of the Max Planck Institute for Biological Cybernetics in Tuebingen:
http://vdb.kyb.tuebingen.mpg.de/.

2近年，BU 4D-FE DB [97]というデータベースが公開されている．このデータベースは，意図的
な表情ではあるものの，100人程度の被験者についての，3次元形状と画像の時系列データからなる．
頭部姿勢変動を伴う表情を認識するという問題はまだ未解決の研究分野であるが，この BU 4D-FE
DBの登場により表情認識研究の進展の加速が予想される．
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頭部姿勢変動に対する頑健性を向上させる最も効果的な方法は，対象人物の 3次元

の顔形状を単眼カメラ以外の何らかの計測装置を用いて実際に計測することである．

Gokturkら [31]は，ステレオカメラを用いた表情認識手法を提案している．彼らは，

顔面上の 19つの特徴点の 3次元位置を計測し，それらの点の移動をオプティカルフ

ロー推定に類似した手法をもとに算出し，表情を認識している．評価実験では，様々

な面外方向の頭部姿勢のもとでも表情を正しく認識できることが示されている．な

お，ステレオカメラを用いて，表情による変形と頭部姿勢変化を同時に扱う手法は，

頭部追跡の分野でも見られる（例えば，[66,104]）．また，画像からではなく，3次

元形状から表情を認識するという手法も近年提案されている [82,92]．彼らは，まず

対象人物の 3次元形状をアクティブステレオ法により計測し，表情表出による顔形

状の変化を特徴量として表情を認識している．これらの手法は，一旦，3次元の顔

形状，および，表情変化によるその変形を獲得できれば，頭部姿勢に頑健な表情認

識が可能であることを示唆している．だが，これらの手法は，システムに単眼カメ

ラ以外の計測機器を要するため，適用可能な場面が限定的であるという問題がある．

(2)単眼画像から推定された形状

付加的な計測機器を要するという計測された形状を用いた手法の問題点を解決でき

る可能性のあるアプローチとして，3次元の顔形状，および，表情変化による変形

のモデルを単眼動画像から獲得しようとする試みもある．Xiaoら [94]は，structure-

from-motion技術を用い，2D+3D Active Appearance Models (AAM)を自動的に獲得

する手法を提案している．まず，顔面上の特徴的な点を 2次元のAAMを用いて追跡

する．そして，それらの特徴点の 2次元座標の時系列データから，形状成分および

表情変化成分を分離する．Luceyら [58]は，その復元された 2D+3D AAMを用いて，

表情を認識する手法を提案している．しかし，彼らの実験では，復元された AAM

が十分な精度でなく，むしろ表情認識率を低下させるという結果が得られている．

(3)事前に準備された汎用的な形状

以上の 2つは対象人物専用のモデルを使用する手法であった．ここでは，1つのモデ

ルを不特定多数の人物に対して使用するアプローチをとる手法を紹介する．Cohen

ら [15]は，まず，汎用的なワイヤフレームモデル上に定義された特徴点を Piecewise

Bezier Volume Deformation (PBVD)トラッカを用いて追跡し，その後，それらの特
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徴点の運動パラメタを時系列の特徴量として表情を認識する手法を提案している．

Dornaikaら [18]は，CANDIDE [1]と呼ばれる既存の変形可能な顔モデルを用いた

システムを提案している．CANDIDEの変形パラメタは，FACSのAUに近似的に対

応している．この手法では，各時刻において頭部姿勢と表情を順に推定する．まず，

現時刻における頭部姿勢を，変形成分を一時刻前の推定結果に固定した状態で勾配

法を用いて推定する．次いで，頭部姿勢をその推定値に固定した状態で，顔面上の

特徴点の位置を特徴量として，パーティクルフィルタ [41]を用いて表情のカテゴリ

と各 AUの表出強度を同時に推定する．しかし，Grossら [32]は，顔の形状および

変形の個人間の変動は大きく十分な汎化性能が得られない，つまり，汎用モデルで

は特に未学習の人物に対して高い識別性能が得られにくいという結果を報告してい

る．

(4)単純幾何形状

(1-3)のような複雑な形状ではなく，単純な幾何形状を用いた表情認識手法もいくつ

か提案されている．Blackら [6]および Tongら [87]は平面を，Liaoら [54]は円柱を

それぞれ用いている．特徴量には，Blackら [6]および Liaoら [54]は顔面内のオプ

ティカルフローを，Tongら [87]はガボールウェーブレット係数を用いている．しか

し，単純な幾何形状では各特徴点のアラインメント誤差，すなわち，形状モデル上

に定義された特徴点を画像上に射影したときの位置ずれ量を低く抑えることができ

ない．よって，頭部の面外回転量が大きくなるに従い，表情の認識率が低下するこ

とが予想される．Tongらは，AU間の共起関係を含む動的ベイジアンネットワーク

を学習し，それを推定に利用する手法を提案している．簡単に言えば，少数のAUの

推定の失敗を，それと共起しやすい他のAUの正しい検出により補うというモデル

である．彼らの実験では，そのようなAU推定の補償の効果が示唆されている．し

かし，頭部の面外回転角が大きくなるにつれ，推定に失敗するAUの割合が増加す

るとともに，この補償の枠組みが逆に誤認識を助長する方向に進むことも予想され

る．さらに，オプティカルフロー推定はそれ自体が照明変化や対象物体の変形など

に弱く，フロー算出自体に失敗すればそれが表情認識に大きな影響を及ぼすという

問題がある．

(5)顔形状を用いないアプローチ
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Huら [38]は，顔形状を用いない手法を提案している．彼らは，Support Vector Ma-

chines (SVMs)を用いて，離散的な頭部姿勢（各方向に 15度以上の間隔），および，

表情カテゴリを，順にあるいは同時に推定する手法を提案している．彼らのシステ

ムは正面からほぼ真横方向まで広く対応可能であるが，離散的な頭部姿勢について

のみ学習するため，それ以外の頭部姿勢についてはモデルでは表現しきれない誤差

が表情認識率の低下を招く可能性が高い．とはいえ，頭部姿勢の間隔を密にして学

習することは，処理速度やメモリ資源の観点から好ましくない．しかも，彼らは顔

面領域のみを含む画像を暗に仮定しているが，実際にはセグメンテーションを行わ

なければならず，その誤差による誤識別も生じるはずである．

まとめると，著者の知る限り本研究の目標を全て達成する手法は存在しないと言え

る．つまり，

• 単眼動システムであること．他の計測装置を用いて計測された形状 (1)は，こ

の要件を満たさない．

• 個人特化の顔モデルを容易に作成可能なこと．汎用モデル (3)や形状モデルを

使用しない手法 (5)は，モデル作成の複雑さからこの要件を満たさない．

• 大きな頭部姿勢変動のもとでも表情を正しく推定できること．推定された形状
(2)や単純幾何形状形状 (4)はこの要件を満たさない．

本論文の提案手法は，以上の要件を満たすことが可能な新たな注目点輝度ベースの

アプローチを採る．提案手法は，表情変化を，形状モデルの変形や顔領域のオプティ

カルフローなどから推定するのではなく，顔の局所領域の輝度変化のみから推定す

る．さらに，本研究では，面外の頭部姿勢変動に対する表情認識率の変化について

の検証を行う．このような評価は，これまで，[38,92]以外では検証されていなかっ

た，なお，従来の各文献では，それぞれ異なるデータベースを用いた評価が行われ

ており，手法の定量的な比較は難しい．

2.3 提案手法

本手法は，図 2.1に示すとおり，まず，変動輝度テンプレートを準備し，それを用

い，パーティクルフィルタと勾配法を組み合わせた枠組みにて入力動画像中の人物
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の頭部姿勢および表情を同時に推定する．この変動輝度テンプレートの作成に必要

な画像は，図 2.1に示したとおり，認識対象とする表情それぞれにつき 1枚の正面

顔画像（学習画像と呼ぶ）である．

以下では，まず，単眼動画像，表情および頭部姿勢の間の関係を記述する動的ベ

イジアンネットワークについて述べる．次いで，尤度の算出に用いる顔モデルにつ

いて説明する．さらに，その顔モデルに基づき尤度関数を定義する．続いて，表情

と頭部姿勢を同時に推定するためのパーティクルフィルタと勾配法を組み合わせた

手法について説明する．

2.3.1 表情および頭部姿勢の同時推定のための動的ベイジアンネット

ワーク

本手法では，頭部姿勢状態および表情状態がそれぞれ独立な 1次マルコフ過程に

従うことを仮定し，時刻 tにおける顔画像 ztがそのときの頭部姿勢状態 htおよび

表情状態 etに依存して観測されているものと考える．これらの関係は，図 2.2に示

す動的ベイジアンネットワーク (Dynamic Bayesian Network: DBN)3にて表現される．

ここで，頭部姿勢状態hは，形状モデル中心の入力画像上での位置 (tx, ty)，カメラ

に正対する顔向きを基準とした頷き（上下），首振り（左右），傾げ（面内）に対応

する頭部姿勢角 (θx, θy, θz)，および，スケール sの 6連続変数からなる．一方，表情

状態 eは，認識対象とする表情のカテゴリを表す離散変数である（たとえば，無表

情，怒りや悲しみなどである）．

この動的ベイジアンネットワークのもとでの本研究の目的は，各時刻 tにおける

頭部姿勢htおよび表情 etの同時事後確率密度分布 p(ht, et|z1:t)，すなわち，対象時

刻 tまでに観測可能な全ての顔画像 z1:tが与えられたもとでの頭部姿勢htおよび表

情 etの同時確率密度分布，を推定することである．この同時事後確率密度分布 (joint

posterior probability distribution function (pdf)) p(ht, et|z1:t)は，ベイズフィルタリン

グ（例えば文献 [74]参照）と呼ばれる方法で逐次的に算出可能である．その算出

3より詳しくは factorial DBNと呼ばれるタイプの DBNである [63]．
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図 2.2: 頭部姿勢，表情および顔画像の関係を表す動的ベイジアンネットワーク

式は，

p(ht, et|z1:t) = αp(ht, et, zt|z1:t−1)

= αp(zt|ht, et)p(ht, et|z1:t−1)

= αp(zt|ht, et)
∫

p(ht|ht−1)
∑
et−1

P (et|et−1)

p(ht−1, et−1|z1:t−1)dht−1 (2.1)

と表わされる．ここで，αは正規化定数であり，p(zt|ht, et)は観測画像 zt に対す

る頭部姿勢 ht かつ表情 et の状態の尤度である．以下では特に，この尤度が ht お

よび etの関数であることを明確にするため，この尤度を L(ht, et|zt)と表す．また，

p(ht|ht−1)および P (et|et−1)は頭部姿勢および表情のそれぞれについての状態遷移

モデル，p(ht−1, et−1|z1:t−1)は前時刻 t − 1で得られた事後分布である．以下では，

尤度 P (zt|ht, et)の定義，頭部姿勢および表情それぞれについての状態遷移モデル

p(ht|ht−1)および P (et|et−1)，そして，頭部姿勢htおよび表情 et の同時事後確率密

度分布 p(ht, et|z1:t)の具体的な計算方法について順に説明する．

2.3.2 顔モデル

本論文では，表情および頭部姿勢を推定するための新たな顔のモデルを提案する．

これを変動輝度テンプレートと呼ぶこととする．変動輝度テンプレートは，剛体の

形状モデル S，注目点集合P，および，表情輝度分布モデル I の 3つの要素から構

成される．表情輝度分布モデルは，各注目点の輝度が，各表情によってどのように

変化するかをモデル化したものである．提案手法で用いる変動輝度テンプレートは，

形状モデル Sについては汎用モデルであるが，注目点集合Pおよび表情輝度分布モ
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デル Iについては個人特化モデルである．なお，この拡張として 2.4.2節では，いず

れの要素も汎用モデルである変動輝度テンプレートについて議論する．

変動輝度テンプレートは学習画像のセット，および，剛体形状モデルから生成さ

れる．学習画像は，図 2.1に示すような，対象ユーザの各対象表情につき 1枚の正

面顔画像 {ge=1, . . . , ge=Ne
}である4．ここで，Neは認識対象とする表情のカテゴリ

数である．特に，無表情についての学習画像については，gNEUと表す．各ユーザに

ついてのこれらの学習画像 g中の顔は，画像間で仮想的に静止しているものとする．

これらの学習画像の作成方法については 2.7.1節にて述べる．

形状モデル S

形状モデルは，学習画像中に定義される各注目点の 3次元座標を獲得するための

ものである．さらに言うと，様々な頭部姿勢における各注目点の画像中での位置を計

算するためのものである．なお，この注目点の 3次元座標の算出方法の詳細は 2.3.3

節にて述べる．

形状モデルには，実際の顔形状を計測したもの，あるいは，顔形状の近似モデル

として円柱 [10]や楕円体 [3]といった単純なパラメトリックな幾何形状など，様々

な形状を使用することが可能である．本論文では，形状モデルとして，平均顔形状5，

を用いる．なお，この平均顔形状を各ユーザに対してフィットさせる方法について

は 2.7.1節にて述べる．

注目点集合P

注目点集合は，無表情の正面顔画像 gNEUにおいて，目や口などの顔部品の近傍に

離散的に配置した注目点の集合である．図 2.3にその一例を示す．このような注目

点を用いることで，表情変化に伴い顔部品が移動したときに，注目点の輝度変化か

らその表情変化を検出することが可能となる．ここでは，注目点集合Pを，

P = {p1, · · · , pN} (2.2)

4このように学習画像に対して表情をラベルを付与しているところに表情についての解釈のルール
が含まれている．よって，認識対象の表情は表 1.1でいうところの action primitiveレベルの動作であ
る．他方，表情と同時に推定する頭部姿勢については，単に物理的な状態として扱うため movement
レベルの動作である．

5産業技術総合研究所デジタルヒューマン研究センターの「日本人青年男性の平均頭部ダミー」
（http://www.dh.aist.go.jp/research/centered/facedummy/）を用いた．
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図 2.3: 注目点集合Pの一例

Eyebrow

Edge imageInput image

In
te

re
s
t 

p
o

in
ts

Extraction 
results

Edge 
detection

Extraction of
pairs of points

Face image
(neutral expression)

大きな矩形の枠は各顔部品領域を表す．

図 2.4: 注目点の抽出方法の概要（上）と自動検出された 128点の注目点集合（下）．

と表す．ここで，piは注目点 iの無表情の学習画像 gNEUにおける画像座標を，Nは

注目点の数を表す．この注目点集合Pは個人毎に異なる．
本論文では，顔部品の近傍に配置されるこのような注目点の一種として，松原・

尺長 [108]の境界ダイポール（以下ダイポール注目点と呼ぶ）を用いる．このダイ

ポールとは，エッジ上の 1点に対して，そのエッジの直交方向に等距離（ここでは

マージンサイズ）離れた 2点の組のことである．図 2.4右上のように，4つの顔部品

（眉，目，鼻および口）の内外にダイポールを複数配置することで，様々な方向への

顔部品の移動が検出可能となる（この詳細については，2.7.2節にて述べる）．顔部
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品の検出方法については 2.7.1節にて述べる．ここでは，選択する注目点の数を 128

（眉：20 × 2，目：12 × 2，鼻：24，口：40）とする．この数は，計算コストと推定

精度を考慮して経験的に決定した．図 2.4下に，自動抽出された顔部品領域および

注目点集合を示す．

このダイポールの抽出方法は，以下の通りである．なお，併せて図 2.4上図を参

照されたい．

(1)各顔部品領域内でエッジを検出する．本論文では，エッジ検出方法の一つとして，

ラプラシアン－ガウシアンフィルタ画像におけるゼロ交差境界をエッジとして検出

する．

(2)そのエッジを跨ぐ全てのダイポール候補を抽出する．そして，これらの候補をそ

の輝度勾配方向によって 8つの方向グループ（上，下，左，右，あるいは，斜め 4

方向のいずれか）に分類する．注目点のマージンサイズについては，顔部品毎に経

験的に決定した定数を検出された顔領域の幅に乗じた値とする6．本論文では，この

比例定数の値を，表情変化による移動量の小さい目領域については 1/60，それ以外

の顔部品領域については 1/45とした．

(3) 各方向グループについて，ダイポール候補から，ダイポール内の 2点の輝度差

が大きいものから順に 1つずつ，実際に使用するダイポールを選択する．このとき，

選択しようとする候補は，既に選択されているダイポールから，ダイポールの中心

（ダイポール内 2点の中心）間の距離が経験的に決定した閾値以上離れていなければ

ならないとしている．現在の対象の方向グループから 1つ選択する，あるいは，そ

の方向グループから選択可能な候補がなくなれば，次の方向グループへ移る．初期

設定については，経験的に，方向グループを上方向とし，ダイポール間の距離の閾

値を対象顔部品の領域の幅の 0.2倍とした．

(4)選択したダイポール数が目標数（ここでは 128/2 = 64）に達し次第，選択を終

了する．もし，(3)の条件を満たすダイポール候補が目標数に達しない場合には，ダ

イポール間の距離の閾値を小さくしたのちに，(3)に戻る．

以上の処理を人物毎に行う．結果として，選択される注目点は人物毎に異なる．な

お，(2)のマージンサイズの妥当性ついては，2.7.3節にて述べる．

6実装の上では，これを最近接の整数へと丸めている．
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注目点の輝度は表情変化により大きく変化する．

図 2.5: 表情輝度分布モデル I．

et

zt
1

zt
Np

図 2.6: 各時刻 tにおける表情および注目点輝度の関係を表すベイジアンネットワーク

表情輝度分布モデル I

表情輝度分布モデルは，各注目点の輝度が各表情によってどのように変化するか

をモデル化したものである．図 2.5に示すように，注目点の輝度はその近傍の顔部

品の移動により大きく変化する．提案手法は，この輝度分布が各表情によって異な

ることを利用して，事前に準備した表情輝度分布モデルと入力画像における注目点

の輝度とを比較することで，そのときの表情を認識する．

観測される注目点の輝度は表情変化以外の要因によってもばらつく．この主な原

因は，注目点のアラインメント誤差，つまり，形状モデルの実際の顔形状に対する

誤差による注目点の算出位置のずれや，2.3.4節にて説明する輝度補正の誤差による

ものであると考える．本手法では，これらのばらつきを正規分布にてモデル化する．

さらに，このばらつきが注目点間で独立であるとする．これにより計算コストが

低く抑えられる7．各時刻 tにおける表情と注目点の輝度の間の関係をグラフ表示す
7（(2.6)式の計算コストが O(Np)であるのに対し，注目点の相関を考慮すると，Np ×Npの共分
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ると，図 2.6に示すようなナイーブベイズモデルとなる．この表情輝度分布モデル

Iを次のように表す．

I = {Ii(e)}i=1,··· ,Np, e=1,··· ,Ne
, (2.3)

Ii(e) = N (μi(e), σi(e)) , (2.4)

σi(e) = kμi(e). (2.5)

ここで，Ii(e)は表情 eについての注目点 iの表情輝度分布モデル I を表す．また，
N (μ, σ)は，平均 μ，標準偏差 σの正規分布を表し，添え字 iおよび eは，それぞれ

注目点および表情を表す．この平均 μi(e)については，表情 eの学習画像 geにおけ

る，座標 piでの輝度とする．さらに，標準偏差 σiについては輝度 μiに比例するも

のとする8．本論文では，この比例定数を経験的に 0.3とした．

図 2.7に，眉上に配置された注目点で実際に観測された，無表情および怒り表情で

の輝度ヒストグラムの一例9を示す．なお，両表情について，それぞれ，最頻値を中

心とした大きな分布と，その周辺に存在する小さな分布が見られる．前者の分布が

正規分布にて表現される分布である．後者は，大きな注目点の算出位置のずれ（本

来眉上にあるはずの注目点が眉外にあると算出されてしまった場合など）によるも

のであると考えられる．本論文では，2.3.3節にて詳細を述べるとおり，正規分布で

は表現しきれないこのノイズによる分布を，正規分布にロバスト関数を導入するこ

とで表現する．図 2.8にその分布形状を示す．

2.3.3 尤度関数

入力画像 zに対する頭部姿勢hおよび表情 eの同時尤度L(h, e|z)については，各

注目点の輝度が，正規分布で表現されるモデルの輝度とどれだけずれているかに基

づき計算する．本論文ではこの尤度を，

L(h, e|z)=
Np∏
i=1

1√
2πσi(e)

exp
{
−1

2
fi (h, e, z)

}
(2.6)

fi (h, e, z) = ρ (d (zi (h) , Ii (e))) (2.7)

散行列を用いた O(Np × Np)の計算が必要となる．
8光学的に，照明光が強くなるとそれに比例して顔面上の点の輝度も高くなることから，注目点の

輝度のばらつきもそれに伴い大きくなるという考えによる．
9図 2.7左に示す人物がカメラに対して左右様々な方向を向いた動画像に対し，本手法を適用した

ときに観測される輝度から作成したものである．なお，両表情についての頻度は正規化されている．
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図 2.7: 注目点において観測される輝度ヒストグラムの一例

)(xρ

x0 00

)(xw )(exp )(x−ρ

c
-ce

図 2.8: （左）ロバスト関数 ρ，（中）重み関数w，（右）ロバスト関数を正規分布に組
み合わせた分布．

と定義する．ここで，zi(h)は，頭部姿勢がhであるときの注目点 iの画像座標 qi(h)

における画像 zで観測される輝度を表す．すなわち，本論文では，各注目点の輝度

に対する尤度を正規分布に本節にて後述するロバスト関数 ρ(·)が組み込まれた関数
にて表わしている．

距離 d(·, ·)については，本論文では次のように定義する．

d(zi, Ii(e)) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
z̃i − μi(e)

σi(e)
, if visible

do, otherwise.

(2.8)

ここで，z̃iは，観測輝度 ziを 2.3.4節で述べる方法により補正した輝度である．も

し，注目点における形状モデルの法線ベクトルがカメラの存在する方向を向いてい

なければ，その点は遮蔽されているとみなして一定の尤度を与えている．

頭部姿勢 hにおける注目点 iの画像座標 qi(h)については，まず，学習画像の座

標 piにある注目点 iを，カメラに対して正対させた形状モデル S 上へ正射影する．
次いで，その状態で，形状モデル Sを頭部姿勢hに従い，並進・回転する．最後に，

その状態の形状モデル S上にある注目点 iを，入力画像平面へ弱中心投影した座標
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を qi(h)とする．以上を数式にて表わすと，

qi(h) = sR2×3p
(shape)
i + t, (2.9)

p(shape)
i = g(S, pi), (2.10)

となる．ここで，p(shape)
i は注目点 iの形状モデル S上での 3次元座標である．これ

については，無表情の学習画像において検出された顔領域の中心（2.7.2節参照）に

形状モデル Sの中心を，画像 y軸に形状モデル Sの回転軸を一致させた状態で，注
目点 iの学習画像における画像座標 piを形状モデル上へ平行投影する関数 g(S, pi)

により求める．R2×3は頭部姿勢角 (θx, θy, θz)に対応する回転行列Rの上 2行から

なる行列を，tは並進ベクトル [tx ty]
T をそれぞれ表す．

関数 ρ(·)は，

ρ(ξ) = c · ξ2

1 + ξ2
(2.11)

と表わされるロバスト関数の一種のGeman McClure関数 [30]である10．ロバスト関

数を用いることで，2.3.2節の表情輝度分布の部分で説明した注目点の大きな算出位

置ずれなどにより生じる外れ値に対して推定が頑健になる．もし，単純に正規分布

の積とした尤度を用いたのでは，ごく一部の注目点の輝度のみが外れ値である場合

にも尤度が大きく低下してしまう．

2.3.4 輝度補正

顔面の輝度は，照明変動や上下方向の首振りに伴う相対的な照明方向の変化によ

り変化する．提案手法では，このような外部要因による輝度変動が時間的に激しく

起こる状況にも対処できるようにするために，入力画像から観測される各注目点の

輝度をフレーム単位で次のように補正する．

z̃i = γb · zi (2.12)

ここで，γbは，顔のブロック bについての輝度補正係数を表す．本論文では，それ

らのブロックとして，｛左眉＋左目，右眉＋右目，鼻＋口の左部，鼻＋口の右部｝の 4

つを用いる．つまり，モデルの輝度に対する観測の輝度の変化の割合が，それぞれ

10cは出力を 0から cにスケーリングする係数である．
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(1)重み行列W ∈ R
Nb×Nb の初期化：

W (0) = diag [1, · · · , 1]T,ここで，Nbは注目点セットPb中の要素数を表す.

(2)輝度補正ブロック bの輝度補正係数 γ(m)の算出：

γ
(m)
b = (zT

b W
(m−1)zb)

−1zT
b W

(m−1)µb

ここで，mは反復回数を，zbおよび µbはそれぞれ標準偏差で除した観測輝度
および輝度分布モデルの Nb × 1 ベクトル：zb = [· · · , zi/σi, · · · ]T and µb =

[· · · , μi/σi, · · · ]Tである．ここで i ∈ P ′
bである.

(3)重み行列W の更新：

W
(m)
ii = w

⎛⎝γ
(m)
b zi − μi

σi

⎞⎠
ここで，Wiiは重み行列W の i番目の対角要素を，w(·)はロバスト関数 ρ(·)に
関する重み関数：w(x) = (dρ(x) /dx)/xである．

(4)収束するまでステップ 2および 3の繰り返し．

図 2.9: 反復重み付き最小二乗法による輝度補正

の顔のブロックにおいて一様であることを仮定している．この仮定は厳密には成立

しないが，若干の輝度補正誤差は表情認識にほとんど影響を及ぼさない．なぜなら，

注目点を顔部品の周辺に配置することで，表情輝度分布モデルのもつ輝度パターン

は表情毎に大きく異なるためである．

提案手法では，各ブロック bにおける輝度補正係数 γbを，頭部姿勢hおよび表情

eが与えられたもとでの，(2.6)式についての最尤推定値 γ̂bとして算出する．

γ̂b = arg min
γb

∑
i∈Pb

fi (h, e, z) (2.13)

ここで，Pb(⊂ P)は顔ブロック bに属し，かつ，遮蔽されていない注目点の集合を

表わす．(2.13)式は一種のロバスト回帰問題であり反復重み付き最小二乗法 [4]を用

いて効率的に算出することができる．そのアルゴリズムを図 2.9に示す．

(2.13)式による輝度補正は，新たな頭部姿勢 hまたは表情 eが与えられる度，す

なわち，パーティクルフィルタにおける仮説生成の度（後で述べる (2.15)式），お
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よび，勾配法による頭部姿勢の推定値の更新（(2.25)式）の度に行われる．

2.3.5 遷移モデル

頭部姿勢の遷移モデル（運動モデル）p(ht|ht−1)には，各変数がそれぞれ独立な

ランダムウォークモデルを用いる．本手法では，少ない計算量で仮説を真の状態の

より近傍に配置することを目指し，文献 [66]の手法を参考にして，次のようにシス

テムノイズの大きさを適応的に変化させる11．

ht = ht−1 + w(vt−1) (2.14)

ここで，vは頭部姿勢の速度ベクトル，w(v)はゼロ平均ガウス過程のシステムノイ

ズである．システムノイズの共分散行列は対角行列であり，各要素 jは vの j番目

の要素の絶対値に比例する．

表情の状態遷移モデル P (et|et−1)については，全ての表情間の遷移が等しい確率

とする．なお，提案手法の枠組みでは任意の状態遷移モデルを導入可能であるが，事

前に実際の状態遷移モデルを得ることは難しい．そのため，本論文では，事前知識

が何も得られていないことを仮定したこのような状態遷移モデルを，妥当な遷移モ

デルの 1つとして用いる．

2.3.6 パーティクルフィルおよび勾配法を組み合わせた状態推定

(2.1)式の頭部姿勢および表情の分布は，遮蔽などにより複雑な形状となるため，

解析的に厳密解を得るということができない．このため，本手法はこの頭部姿勢と

表情の同時事後分布を，サンプリング手法の一種であるパーティクルフィルタ [41]

と勾配法を組み合わせた方法により頑健かつ効率的な推定を実現する．つまり，パー

ティクルフィルタは頑健だが，目的関数のピークを高精度で得るためには多数の仮説

を要するため効率が悪い．一方，勾配法は微分可能な目的関数のピーク探索に適し

ているが，初期値がピーク値付近になければ局所解に陥るという問題を抱える．提

案する推定の方法には両者の利点が組み合わされている．このパーティクルフィル

タと勾配法を組み合わせる方法は，勾配法の反復計算において最初の段階でのみ事

11つまり，厳密には，頭部姿勢 hについては 2次の過程となっているが，簡単のため図 2.2や式の
上（p(ht|ht−1)）では 1次の過程として記述している．
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前情報（予測分布）を正則化項として含む一種の罰則付き最尤推定法であり，この

予測分布を安定に得る手段としてパーティクルフィルタを用いる手法であると解釈

することができる．

パーティクルフィルタによる推定

本手法におけるパーティクルフィルタの枠組みでは，頭部姿勢htおよび表情 etの確率

分布が，パーティクルと呼ばれる重み付きのサンプル（仮説）集合 {h(l)
t , e

(l)
t , ω

(l)
t }Nx

l=1

によって近似的に表現される．ここで，Nxは仮説数を，h
(l)
t , e

(l)
t および ω

(l)
t はそれ

ぞれ時刻 tにおける l番目の仮説の保持する頭部姿勢，表情および重みを表す．ここ

では要点のみ説明する．パーティクルフィルタの詳細な実行方法および手順につい

ては文献 [41]を参照されたい．

頭部姿勢 h
(l)
t および表情 e

(l)
t は，予測分布 (predictive distribution)と呼ばれる分布

p(ht, et|z1:t−1)よりサンプリングした 1つの実現値である．つまり，

{h(l)
t , e

(l)
t } ∼ p(ht, et|z1:t−1) (2.15)

である．ここで，記号 x ∼ X は，変数 xを分布X からサンプリングすることを意

味する．この予測分布は，一時刻前の同時事後確率密度分布 p(ht−1, et−1|z1:t−1)をそ

のときの頭部姿勢htおよび表情 etにより周辺化した分布，言い換えると，一時刻前

の同時事後確率密度分布 p(ht−1, et−1|z1:t−1)に頭部姿勢および表情それぞれの遷移

モデル p(ht|ht−1)および P (et|et−1)を畳み込んだ形となっている．数式にて表すと，

p(ht, et|z1:t−1) =
∫ ∑

et−1

p(ht, ht−1, et, et−1|z1:t−1)dht−1 (2.16)

=
∫

p(ht|ht−1)
∑
et−1

P (et|et−1)p(ht−1, et−1|z1:t−1)dht−1 (2.17)

である．これは，(2.1)式の第 2行および第 3行目の尤度 p(zt|ht, et)よりも右側の成

分に対応していることに注意されたい．

重み ω
(l)
t については，

ω
(l)
t ∝ L(h

(l)
t , e

(l)
t |zt) (2.18)

とし，
∑

l ω
(l)
t = 1を満たすものとする．顔画像の尤度 L(h

(l)
t , e

(l)
t |zt)については，

2.3.3節にて述べた．なお，本手法は，リサンプリング処理（例えば文献 [106]），す
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なわち，同じ時刻において 2回の仮説の生成・重み付けの処理を行うことで，頭部

姿勢および表情の事後分布をより効率的に表現している．

各時刻における頭部姿勢および表情の推定値については，仮説集合の期待値をベー

スに算出する．頭部姿勢の推定値 h̃tについては，頭部姿勢についての周辺事後分布

P (ht|z1:t)の期待値とし，表情 etについては，周辺事後確率P (et|z1:t)が最大となる

表情を推定表情 ẽtとする．これらを数式にて表わすと，

h̃t =
∑

l

w
(l)
t h

(l)
t (2.19)

ẽt = arg max
et

P (et|z1:t) (2.20)

= arg max
et

∫
p(et, ht|z1:t)dht (2.21)

= arg max
et

∑
l

w
(l)
t δet(e

(l)
t ) (2.22)

となる．ここで，δe(e
′)は，e = e′のとき 1，そうでなければ 0を返す関数である．

頭部姿勢の最尤推定値の獲得

パーティクルフィルタは，多数の仮説を用いるため追跡の失敗等に頑健である反面，

目的関数のピークを得るためには大量の仮説を要する，つまり，計算コストがかか

るという欠点をもつ．そこで，本論文では，6自由度の連続量で扱われる頭部姿勢

については，パーティクルフィルタにより得られる各時刻 tの推定値 h̃tからより精

度の高い推定値 ĥtを得るために，h̃tを初期値の 1つとした勾配法による最尤推定を

行う．なお，表情に関しては，パーティクルフィルタで得られる推定値 ẽtを最終的

な推定値 êtとする．これは，表情状態を離散状態として扱っていることによる．さ

らにまた，表情変化は個人特化の表情輝度分布モデル Iにて表現されるため，汎用
的な形状モデル Sにて表現される頭部姿勢に比べて高精度な推定値を得やすいこと
にもよる．以上を，数式にて表すと，

ĥt = arg max
h

L(h|ẽt, zt) (2.23)

となる．

(2.23)式の頭部姿勢の最尤推定値の定義式は，(2.6)式を代入することで，次のよ

うに簡略化される．

ĥt = arg min
h

∑
i

fi (h, ẽt, zt) . (2.24)
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for t=1:T
　 (1)パーティクルフィルタによる同時事後確率密度分布 p(ht, et|z1:t)の算出
　　・仮説の生成 · · · (2.15)式
　　　 {h(l)

t , e
(l)
t } ∼ p(ht, et|z1:t−1)

　　・輝度補正 · · · (2.12)式
　　　 z̃i = γb · zi

　　・仮説の重みの計算（仮説の評価）· · · (2.18)式
　　　w

(l)
t ∝ p(zt|h(l)

t , e
(l)
t )

　　・期待値 h̃t, ẽtの算出

　 (2)勾配法による最尤推定値 p(ht, et|zt)の算出

　　while |ĥ(m) − ĥ
(m−1)| > threshold

　　　・輝度補正 · · · (2.12)式
　　　　 z̃i = γb · zi

　　　・推定値の更新 · · ·(2.25)式

　　　　 ĥ
(m)

= ĥ
(m−1)− α · ∇∑i fi

(
ĥ

(m−1)
, ẽ, z

)
　　 end
end

図 2.10: 提案手法の推定アルゴリズムのフロー

本論文では，これを勾配法を用いて解く．

この勾配法の初期値には，次の ĥ
(0)

1 および ĥ
(0)

2 の 2つを用いる．一つは，現時刻

におけるパーティクルフィルタの推定値，すなわち，ĥ
(0)

1 = h̃tである．もう一つは，

一時刻前で得られた最尤推定値 ĥt−1から (2.14)式の運動モデルを用いて予測される

現時刻の頭部姿勢の分布の期待値，すなわち，ĥ
(0)

2 = E
p(ĥt|ĥt−1)

[ĥt] = ĥt−1である．

これらの 2つの初期値は，現時刻での頭部姿勢が一時刻前から大きく変化している

場合，および，ほとんど変化していない場合にそれぞれ有用である．

推定値の更新については，それぞれの初期値について独立に次式に従い行う．

ĥ
(m)

= ĥ
(m−1)− α · ∇∑

i

fi

(
ĥ

(m−1)
, ẽ, z

)
(2.25)

ここで，mは反復ステップ数，α(> 0)は学習率である．勾配ベクトル∇∑
i fiの j

番目の要素は，∂/∂hj(
∑

i fi) =
∑

i ∂fi/∂hj と変換される．この ∂fi/∂hjは，(2.8)式
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および (2.11)式より，

∂fi

∂hj

=
∂fi

∂di

∂di

∂zi

(
∂zi

∂Xi

∂Xi

∂hj

+
∂zi

∂Yi

∂Yi

∂hj

)
(2.26)

と展開される．ここで ∂zi/∂Xiおよび ∂zi/∂Yiは，座標 qi(h) = [Xi Yi]
Tにおける画

像 ztの輝度勾配である．

各時刻 tにおいて，2つの初期値 ĥ
(0)

1 , ĥ
(0)

2 を (2.25)式に従いそれぞれ更新して最

終的に得えられた ĥ1,tおよび ĥ2,tのうち，より尤度の高い頭部姿勢を時刻 tにおけ

る最終的な頭部姿勢の推定値 ĥtとする．

ĥt = max
{
ĥ1,t, ĥ2,t

}
. (2.27)

最後に，以上の頭部姿勢および表情の推定フローを図 2.10にまとめる．

2.4 評価実験

提案手法の有効性を確認するため，本論文では 3種類の検証実験を行った．1つ

めは，被験者が様々な方向に顔を向けた状態において表情をどの程度正しく認識で

きるかの検証である．2つめは，表情輝度テンプレートを個人特化でなく汎用的に

使用した場合の性能検証である．3つめは，提案手法がどれだけ頭部姿勢を安定に

推定できるかの検証である12

またそれと同時に，本論文で用いるダイポール注目点（2.3.2節）の有効性を評価

するために，その他 2種類の注目点を用いた変動輝度テンプレートを準備した．一

つは，注目点をランダムに配置したもの（これをランダム注目点と呼ぶ）であり，も

う一つは，注目点を顔内のエッジ上に配置したもの（これをエッジ注目点と呼ぶ）で

ある．どちらの注目点についても，図 2.11に示す 4つの顔部品領域内に配置した．

以下の実験では，あらかじめ撮影した動画像に対して本手法をオフラインにて適

用し，各フレームに対して算出された推定表情をそのときの表情の正解ラベルと照

らし合わせた際の正解率を表情認識率とした．また，いずれの評価においても，頭

部姿勢については 6変数全て（2.3.1節参照）を推定した．また，パーティクルフィ

12本論文での評価実験では，いずれも，本手法における最大の貢献である変動輝度テンプレートの
有用性に主眼を置く．このため，2.3.6節にて述べた推定アルゴリズムについては，表 2.3での勾配
法導入の効果についての検証のみ勾配法を用い，それ以外の検証については最終的な推定値をパー
ティクルフィルタにて得られる推定値とした．
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顔部品領域内にランダムに配置した注目点（左）と，エッジ上に配置した注目点（右）．

これらの注目点は，図 2.4で示した提案手法で用いるダイポール注目点に対する比較対象として扱う．

図 2.11: ダイポール注目点以外の 2種類の注目点の例．

ルタの仮説の数を 1, 500とした．このときの推定処理に要した時間は，Intel Core 2

Extreme 3.00GHz プロセッサ，2.0GB メモリの PC にて，およそ 50[msec/frame] で

あった．なお，個人認証については，本研究の主眼ではないため手動にて行った．

2.4.1 非正面顔に対する性能評価

真の顔形状を用いない限り，形状の誤差による注目点のアラインメント誤差が生

じてしまう．注目点は正面顔画像にて定義されているため，このアラインメント誤

差は頭部の面外回転角が大きくなるに従い増加する．よって，システムの頭部姿勢

に対する頑健性の評価は重要である．しかしながら，著者の知る限り，表情および

頭部姿勢を同時に変化させる表情データベースは公開されていない13．よって，本

論文では，提案手法を評価するために独自に新たなデータセットを作成した．

ここでは，その独自の表情データセットを用い，提案手法に対する 2種類の性能

評価を行った．1つめの評価の目的は 3つある．まず，様々な首振り角（首を左右に

振った際の水平方向の頭部姿勢角）に対して，提案手法によりどの程度の表情認識

率が得られるかを検証するためのものである．次いで，複数の人物に対して提案手

法が有効であるかどうかの検証である．最後は，提案手法で用いるダイポール注目

点の有効性についての検証である．一方，2つめの評価は，頭部姿勢（水平方向）お

よび表情が同時に変化する状況において，表情を正しく推定可能かどうかを検証す

るためのものである．

13．既に 2.2節にて述べたとおり，本論文の発表の直前に，そのようなデータベース（BU 4D-FE
DB [97]）が公開された．
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オリジナル表情データセット

本研究用に作成した独自の表情データセットには，2種類の動画像が含まれてい

る．それは，頭部姿勢固定データセット，および，頭部姿勢変動データセットであ

る．両データセットに含まれる表情のカテゴリは，無表情，および，意図的に表出

した怒り，悲しみ，驚き，喜びの計 5種類である14．そして，両データセットは，各

被験者について，学習用静止画像およびテスト用動画像から構成されている．いず

れも，学習用静止画像はテスト用動画像の撮影の直前に撮影されたものである．こ

れらの画像は，いずれも，PointGrey Research社製の IEEE 1394カメラを用いて，15

fpsで撮影されたXGAサイズ (1024× 768ピクセル)のカラー動画像である．本論文

では，これらの動画像を，512× 384ピクセルのグレイスケール動画像に変換したも

のを使用した．なお，撮影中の照明は，天井に配置された蛍光灯および窓から拡散

的に入射する太陽光のみであり，照明変動については無視できる程度であったと考

えられる．

頭部姿勢固定データセットでは，被験者がまず水平，垂直，あるいは面内のいず

れかの方向に頭部を回転させ，その方向を向いたままの状態で表情を変化させてい

る．頭部姿勢の範囲は，水平方向には 0/ ± 20/ ± 40度，垂直方向には 0/ ± 20度，

そして，面内方向には 0/± 20/± 40度である (図 2.12-2.14参照)．水平，垂直，およ

び，面内それぞれの被験者数は，それぞれ，9名（20～40代の男性 7名および女性 2

名），4名（水平方向の男性被験者のうちの 4名），および，1名（垂直方向の被験者

のうちの 1名）である．それぞれの方向において，各被験者につき 1つの動画像が

ある．つまり，動画像数の合計は，9× 5 + 4× 3 + 1× 5 = 62である．各方向につい

ての動画像の詳細は以下のとおりである．被験者は，まず最初に無表情でカメラに

正対しており，次いで，無表情状態のまま対象方向に顔を向ける．その後，その姿

勢を保ったまま，PCのモニタ上に自動的に映し出されるカテゴリ名の表情を順に表

出する．指示された表情の順番は，無表情，怒り，悲しみ，驚き，喜びの順であり，

各表情についての指示提示時間，および，指示間の間隔は，共に 4[sec](60[frame])

であった．なお，この指示された表情が，表情の正解ラベルとして保存されている．

一方，頭部姿勢変動データセットは，被験者が頭部姿勢を上下左右に自由に動か

す間に表情も変化させたときのデータであり，被験者 1名（頭部姿勢固定データセッ

14FACS [22]で定義される 6基本表情に含まれる恐れおよび嫌悪表情については，表出の困難さや
表出頻度を考慮して除外した
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表 2.1: 頭部姿勢固定データセットに対する各頭部姿勢方向での表情認識率．

Point type Total Angle [deg]
-40 -20 0 20 40

Yaw (Horizontal): nine sequences.

Pair 92.3 83.3 94.3 95.4 95.9 92.5
Random 90.1 90.2 92.1 95.4 96.1 76.7

Pitch (Vertical): four sequences.

Pair 94.0 N/A 87.0 97.5 97.6 N/A
Random 86.4 N/A 74.1 98.1 87.0 N/A

Roll (In-plane): one sequence.

Pair 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Random 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Pair: ダイポール注目点， Random: ランダム注目点．

トの面内方向の男性被験者）分のデータを含む．表情の正解ラベルについては，被

験者自身が撮影後に動画像を見ながら付与した．

また，両データセットに付与されている学習画像については，各被験者に対して

以下の指示を行い作成した．(1)撮影中常にカメラに対して正対し，(2) PCのモニタ

上に自動的に映し出されるカテゴリ名の表情を順に表出する．(3)各表情を表出でき

た時点でキーボードを押下する．この瞬間の画像を学習画像として保存した．

頭部姿勢固定データセットを用いた評価

まず，頭部姿勢固定データセットを用いて，様々な面外方向の頭部姿勢に対する

提案手法の表情認識性能について検証する．なお，このとき，実験データ作成時で

の，表情指示開始と実際に表出を行うまでの時間差を考慮し，表情が指示された直

後から 20フレーム分の画像を認識対象から除外した．

図 2.12，図 2.13，および，図 2.14に，それぞれ水平，垂直，および，面内の頭部

回転のデータセットについてのダイポール注目点を用いた場合の表情および頭部姿

勢の推定結果を示す．いずれの被験者に対しても表情および頭部姿勢が正しく推定

されている．

表 2.1に，各頭部姿勢角における，ダイポール注目点とランダム注目点を用いた

場合の表情認識率を示す．面外回転については頭部姿勢角の増大に従い認識率が低
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Ground truth:   Angry

Neutral
Angry
Sad
Surprise
Happy

Interest points
(Small points)

Estimated probabilities of
  facial expressions

Ground truth:   Neutral

Recognition result

Neutral

Surprise

Surprise

Ground truth:   Angry Neutral

Ground truth:   Sad HappyNeutral

Ground truth:   Sad HappyNeutral
40 [deg] -40 [deg]0 [deg]

40 [deg] -40 [deg]

各画像の上部に表情の認識結果を示す．また，画像右上部の各バーは，算出した各表情の事後確率

P (et|z1:t)を表す．顔面上の小さな点群は注目点を表す．

図 2.12: 頭部姿勢固定データセット（水平方向）に対する頭部姿勢および表情の推
定結果の例．
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Ground truth:   Neutral Angry Sad

Ground truth:  Neutral Surprise Happy

Ground truth:   Neutral Angry Sad

Ground truth:  Neutral Surprise Happy
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各画像の上部に表情の認識結果を示す．また，画像右上部の各バーは，算出した各表情の事後確率

P (et|z1:t)を表す．顔面上の小さな点群は注目点を表す．

図 2.13: 頭部姿勢固定データセット（垂直方向）に対する頭部姿勢および表情の推
定結果の例．

下している．これについては，注目点のアラインメント誤差の増大が主要な原因で

あると考える．これは正確な顔形状を用いない限り避けることができないが，ダイ

ポール注目点の方がより認識率が高いため，より形状誤差に頑健であることが示唆

される．面内方向については，注目点のアラインメント誤差が生じないため，面外

方向よりも認識が容易である．よって，1人の被験者についてのみ実験を行ったが，

全ての対象表情を正しく認識できている．ダイポール注目点を用いた場合の全ての
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各画像の上部に表情の認識結果を示す．

図 2.14: 頭部姿勢固定データセット（面内方向）に対する頭部姿勢および表情の推
定結果の例．

方向を含む全体の認識率は 90%を超えている．

表 2.2に，ダイポール注目点を用いた場合の表情の混同行列を示す．多くの被験

者に対して，悲しみ表情と，無表情および怒り表情の間の誤認識率が高いのは，こ

れらの表情が他の表情対に比べてより類似していたことを示唆する．

なお，エッジ注目点を注目点として用いた場合では，多くの動画像に対して頭部

追跡に失敗した．これについては，エッジ注目点が注目点のアラインメント誤差に

対して非常に敏感であるためだと考える．また，それ以外にも，学習されている表

情から少しでも表情を変えると注目点の輝度が大きく変化するため，推定が不安定

となるという現象が確認された．よって，エッジ注目点は提案手法の枠組みに適さ

ないと考える．

さらに，パーティクルフィルタに勾配法を組み合わせる効果について検証する．頭

部姿勢固定データセット中の正面方向の動画像に対して，提案手法（パーティクル

フィルタと勾配法の組み合わせ）と勾配法を適用しない場合についての，頭部姿勢

推定結果の標準偏差の平均値を表 2.3に示す．これらの動画像には頭部の若干の揺

れが含まれるものの，頭部姿勢はほとんど変化していないため，標準偏差が小さい

ほど安定した推定が行えていると考える．このとき，勾配法を組み合わせた結果の

方が標準偏差が最も小さいため，より安定した推定が行えていると言える．この理

由については，次のように考える．パーティクルフィルタのみを用いた場合，確率
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表 2.2: 頭部姿勢固定データセットのうちの水平方向および垂直方向の頭部姿勢に対
する表情の混同行列（平均）[%]．

GT \ RCG Neutral Angry Sad Surprise Happy

Neutral 88.9 1.5 7.9 1.6 0.1
Angry 0.4 97.6 0.9 1.1 0.0
Sad 3.2 8.0 85.4 3.3 0.1
Surprise 0.0 0.0 4.2 95.8 0.0
Happy 0.2 1.1 0.0 1.1 97.7

GT:正解ラベル, RCG:認識結果．全体の認識率は 93.1[%]である．

表 2.3: 頭部姿勢固定データセット（正面方向）での頭部姿勢の推定結果の標準偏差

Methods σx σy σθx σθy σθz σs

[pixel] [degree] (×10−2)

Only particle filter 8.7 8.2 4.1 4.5 0.8 1.9
Particle filter + Gradient method 6.1 6.0 3.0 3.2 0.6 1.7

σx, σy, σθx , σθy , σθz , σs は，それぞれ，画像の水平／垂直位置，垂直／水平／面内回転角，
および，スケールについての推定結果の標準偏差を表わす．

的にのみ生成される仮説数が十分でないことによる推定値の揺らぎが生じる．しか

し，提案手法では，勾配法を用いることにより最尤値（少なくともその近傍の局所

解）に到達できるため，その推定値の揺らぎを除去できたと考える．

本論文での実験における被験者数 9名は比較的少数であるものの，提案手法では

変動輝度テンプレートを利用の場で各被験者に特化して作成するため，他の多くの

被験者に対しても有効であることが予想される．また，経験的に設定したマージン

サイズ（2.7.2節）に関しては，表 2.1のように 9名の被験者に対して高い表情認識

率が得られていることから妥当であったと考える（定量的な議論は 2.7.3節にて行

う）．また，ここでは，近似的な顔の形状モデルとして，平均顔形状に簡単なスケー

リングを施したものを使用した．その結果として，様々な頭部姿勢において高い表

情認識率が得られたため，このような近似的な形状モデルでも提案手法の枠組みで

は高い表情認識率が得られることが示唆された．もちろん，この平均顔形状の各人

物へのフィッティング方法を改良して形状モデルの誤差を低減すれば，注目点のア

ラインメント誤差が抑えられるため，より頭部姿勢に対して頑健な推定が行えるこ



第 2章 表情と頭部姿勢の同時推定 38

(a)テスト動画像のキーフレーム
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図 2.15: 頭部姿勢変動データセットに対する推定結果

とが予想される．

頭部姿勢変動データセットを用いた評価

次いで，被験者が表情および頭部姿勢を同時に変化する頭部姿勢変動データセッ

トを用いた評価を行った．時系列の推定結果を図 2.15に示す．図 2.15(b)から，表情

がほぼ全てのフレームで正しく推定できていることを見てとれる．さらに，正解表

情が他の表情よりも突出して高い表情確率を持つことからも提案手法の頑健性が示

唆される．頭部姿勢の推定精度に関する定量的な評価については 2.4.3節にて行う．

この評価結果により，頭部姿勢および表情が同時に変化する場合においても，本

手法がそれらを正しく推定可能であることが，1名についてのみであるが確認され

た．他の被験者に対しても同様に正しい推定が可能であると予想する．それは，頭

部姿勢固定データセットを用いた評価において，本手法が複数に被験者に対しても

有用であるという結果が得られているためである．以上から，複数の人物に対して，

単眼動画像を用いて，その場で各人物に特化したモデルを作成し，頭部方向変化が

生じる状況においても表情および頭部姿勢を頑健に推定できることが示唆された．
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2.4.2 汎用モデルについての検証

提案手法の最大の利点は，表情輝度テンプレートが各対象人物に特化した顔モデ

ルとして容易に作成できる点である．2.4.1節にて述べたとおり，個人特化のモデル

を用いることで高い精度で表情を認識できる．この個人特化モデルを用いる方法は，

少数の特定ユーザのみが利用するアプリケーションに対して特に有効である．しか

し，そのように各ユーザに対する学習を行うことなく，任意の人物に対して直ちに

推定を開始可能なシステムが望まれることも多い．そこで，本節では，提案手法の

汎用モデルへの拡張可能性について検証する．

検証する汎用システムを既存手法と比較するため，ここでは使用する表情データ

セットとして，幅広く用いられている Cohn-Kanade DFAT-504データベース [44]を

用いる．Cohn-Kanadeデータベースは 104名分の動画像からなり，いずれの動画像

も，無表情の状態から始まり，ある 1つの表情を表出し終えた時点で終わる．平均

の長さは 8フレーム程度である．被験者は，どのような表情を表出すべきかを撮影

前に詳しく指示されている．

Cohn-Kanadeデータベースの各動画像には FACS [22]に基づく表情のAction Unit

（視覚的に認識可能な表情を構成する基本単位）のラベルが付けられているものの，

怒りや喜びといった表情カテゴリは付与されていない．そこで，本論文では，FACS

で定められたルールに従い [23]，各動画像の最終フレームに 6基本表情（怒り，悲

しみ，驚き，喜び，恐れ，嫌悪）[21]のラベルを手動で付けた．このとき，約 1/3の

動画像に対しては基本表情のラベルを割り当てることができなかったため，本研究

での評価対象から除外した．次いで，残りの 1/2程度の動画像を，2.7.1節で仮定し

た学習画像中では頭部姿勢が固定されているという条件を満たさないという理由で

除外した．以上の過程で最終的に残ったのは，53名分の 129つの動画像（怒り，悲

しみ，驚き，喜び，恐れ，嫌悪表情について，それぞれ，13, 20, 14, 43, 12, 27つ）

である．また，129の全ての動画像の初期フレームに対しては，無表情のラベルを

割り当てた．以上の処理でラベルづけられた全てのフレーム（選択された動画像の

初期および最終フレーム）を学習画像として用いた．つまり，この汎用モデルに対

する評価では，無表情に 6基本表情を加えた 7表情が認識対象である．

ここでは，平均の表情認識率を以下の方法で算出した．まず，各動画像に対して

提案手法を用いた表情および頭部姿勢の推定を行った．次いで，各動画像の初期お
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各平均顔は，眉，目，鼻および口それぞれの平均顔部品画像からなる．

図 2.16: Cohn-Kanade DFAT-504データベースより学習した各表情についての平均顔
画像 ge．

よび最終フレームでの表情の認識結果を取り出して集めた15．最後に，7種類の各表

情カテゴリについての認識率をそれぞれ算出した．

学習段階

ここでは，学習画像が与えられた下で，汎用的な変動輝度テンプレートを完全に

自動で学習する枠組みを提案する．なお，学習画像については，2.7.1節で述べた方

法により検出された顔領域のみを切り取り，それを両瞳孔中心が水平になるよう既

に回転されているものとする．以下では，被験者 jの表情 eでの学習画像を gj,eと

表し，また特に，それが無表情の場合には gj,NEUとも表すこととする．

まず，無表情の学習画像に対して，2.7.1節で述べた方法により顔部品を検出する．

無表情以外の学習画像については，それと対の無表情の学習画像における顔部品の

検出結果をそのまま適用する．

次に，全ての学習画像を照明環境や肌色などの変動を除去するための正規化を行

う．ここではその正規化を，g̃j,e = (gj,e −α(j)1)/β(j)として行う．ここでの被験者 j

に対する正規化係数 α(j)および β(j)については，無表情の学習画像 gj,NEUでの，目

および口領域に外接する矩形領域内の輝度の平均および分散とする．

続いて，各表情 eの動画像間（被験者間）の平均画像 geを，正規化画像 g̃j,eを全

ての被験者 jについて平均したものとする．この平均化については顔部品 p毎に行

う．この顔部品 pの平均画像を，以下では平均顔部品画像と呼び，ge,pと表す．この

平均顔部品画像 ge,pの一例を図 2.16に示す．

最後に，無表情の平均顔部品画像 ge,pにおいて，2.3.2節にて説明した方法で注目

点集合を選択する．選択された注目点集合の一例を図 2.17の左に示す．
15このとき，無表情以外のテストデータ数はそれぞれのラベルの付いた動画像の数，無表情のテス

トデータ数は選択した動画像の総和となる．
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図 2.17: （左）データベースより学習した平均顔部品画像 ge,p上に配置した注目点
集合P．（右）左の注目点Pを対象テスト動画像の初期フレームに投影した結果．

テスト段階

テスト段階では，各動画像に対して，平均顔形状 geとそれに対して定義された注

目点集合から変動輝度テンプレートを作成する．

まず，テスト動画像の初期フレームに対して，2.7.1節にて説明した方法により，

回転補正を行った後に顔部品領域を検出する．本節では以後，この回転補正を行っ

た画像を単に初期フレーム画像と呼ぶ．

次いで，初期フレーム画像における注目点 iの画像座標piを，平均顔部品画像 ge,p

中に既に定義されている注目点集合に対する並進およびスケーリングを施すことで

定義する．このマッピングは，平均顔部品画像の位置および大きさを，初期フレー

ム画像中の対応する顔部品領域のそれらに一致させ，そのとき同時に注目点集合も

併せて位置および大きさを変化させることで得る．図 2.17の右にマッピング結果を

示す．

最後に，輝度分布モデルでの平均輝度 μ(e)を，平均顔部品画像を逆の正規化を行

うことで得る．つまり，ĝe,p = β(j) ge,p + α(j)1,である．ここで，ĝe,pは逆の正規化

を施された学習画像，α(j)および β(j)については，学習段階で述べた方法において

初期フレーム画像を gj,NEUとして算出した．最後に，平均輝度 μi(e)を，復元された

学習画像 ĝe,pにおいて画像座標 piでの輝度とする．
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注目点集合 P には図 2.17右に示したものを用いている．

図 2.18: Cohn-Kanade DFAT-504データベースに対する認識結果の一例．

表 2.4: Cohn-Kanade DFAT-504データベースに対する汎用モデル（ダイポール注目
点）を用いた提案手法による表情の混同行列 [%]．

GT \ RCG N A Sd Sp H F D

Neutral (N) 82.9 5.7 1.9 1.6 0.3 5.7 1.9
Angry (A) 23.1 30.7 7.7 7.7 7.7 7.7 15.4
Sad (Sd) 20.0 15.0 35.0 5.0 5.0 10.0 10.0
Surprise (Sp) 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0
Happy (H) 5.0 3.7 0.0 2.5 73.8 2.5 12.5
Fear (F) 16.7 0.0 8.3 8.3 33.4 25.0 8.3
Disgust (D) 3.8 19.2 3.8 0.0 0.0 1.9 71.3

トータルの認識率は 59.8[%]である．

推定結果

ここでは，leave-one-subject-out交差検定法に基づきこの汎用モデルを評価する．

すなわち，評価対象の被験者以外の全ての被験者の動画像を用いて平均顔画像を学

習して汎用変動輝度テンプレートを作成し，それを用いて対象被験者の動画像中の

表情の認識率を算出する．ダイポール注目点に加えて，ランダム注目点をそれぞれ

用いた結果を表 2.4（併せて図 2.18を参照）および表 2.5に示す．全体の平均認識率

は，ダイポール注目点で約 60%，ランダム注目点で約 70%である．どちらの注目点

を用いた場合でも，恐れ表情の認識率が他の表情に比べて特に低くなっている．ち

なみに，この恐れ表情を除外した平均認識率はおよそ 80%である．

この認識率は，90%以上の認識率を達成している個人特化の場合の提案手法（2.4.1
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表 2.5: Cohn-Kanade DFAT-504データベースに対する，汎用モデル（ランダム注目
点）を用いた提案手法による表情の混同行列 [%]．

GT \ RCG N A Sd Sp H F D

Neutral (N) 82.1 4.1 4.6 3.8 0.0 1.6 3.8
Angry (A) 7.7 69.2 0.0 0.0 0.0 15.4 7.7
Sad (Sd) 15.0 5.0 70.0 5.0 0.0 5.0 0.0
Surprise (Sp) 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0
Happy (H) 0.0 3.7 0.0 2.5 83.8 5.0 5.0
Fear (F) 25.0 0.0 8.3 8.3 33.4 25.0 0.0
Disgust (D) 9.6 3.8 3.8 3.8 0.0 17.3 61.7

トータルの認識率は 70.2[%]である．

（左）平均顔画像上に定義したダイポール注目点．（右）それをテスト動画像の初期フレームに
マッピングした結果．どちらも無表情の画像である．

特に，平均顔では眉上にある注目点が，初期フレームではそうなっていない．

図 2.19: 注目点のアラインメントの失敗例．

節），あるいは，文献 [46,55,77,96,101]16といった他の最先端の手法には及ばない．

だが，ここで提案した汎用モデルの作成方法はいささかシンプルなものであり，ま

だ十分に改良の余地が残されているため，ここでの結果は希望あるものであると考

える．なお，そもそも本論文での対象は個人特化モデルであり，ここでの評価の目

的は，提案手法の枠組みを汎用モデルに適用可能かどうかを検証すべきであった点

に再度注意されたい．

提案手法の枠組みにおける個人特化モデルとここで提案した汎用モデルの大きな

違いは，注目点が適切な位置に配置されているかという点である．個人特化モデル

では，図 2.4に示した通り，対象人物の顔画像に対して注目点を直接配置するため

所望の注目点配置が実現される．他方，汎用モデルでは，注目点をデータベースか

16文献 [101]では無表情は認識対象に含まれていない．
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ら学習した平均顔部品画像上に配置する．このため，正確な顔部品の検出，より正

確に言うと，学習画像とテスト画像における顔の変形を含めた位置合わせ（例えば

Active Appearance Models [83]）を行わなければ，図 2.19に示すとおり，注目点の位

置が学習画像とテスト画像で大きく異なってしまう．これでは，表情輝度分布モデ

ルを正しく学習できないため，汎用モデルの認識率が個人特化モデルの認識率に比

べて大きく低下していると考える．顔部品の位置合わせの精度を高めることで，汎

用モデルの認識率を向上させることができるものと考える．また，その場合，2.4.1

節での結果同様，ランダム注目点よりもダイポール注目点の方がより高い認識性能

を示すことが予想される．

注目点の配置ミスは，特に，見えの類似した表情間の誤認識を引き起こす．例え

ば，図 2.16に示したとおり，怒り，悲しみ，および，嫌悪の表情は，特に眉領域で

類似している．このため，本論文では矩形領域として顔部品を検出したが，これで

は位置，大きさや形状などの個人差による大きな位置合わせ誤差が生じる．さらに，

表 2.4および表 2.5における無表情の誤認識も顔部品の位置合わせ誤差に影響を受け

ていると考える．例えば，図 2.19右の眉領域だけに着目した場合，怒りや恐れ表情

に関係する眉の下降が生じているかのように見える．

恐れ表情の認識率が特に低い理由は，学習画像中の恐れ表情，特に眉領域，のば

らつきが大きかったためであると考える．図 2.16の眉領域は他の表情に比べて特に

ぼけを生じている．これは，眉毛と周囲の肌の輝度の差が実際の差に対してかなり

小さいモデルが復元されていることを意味している．一方，口領域については，歯が

よく見えているため比較的喜び表情に類似している．このため，恐れ表情の画像に

対して変動輝度テンプレートを頭部姿勢を含めて当てはめる際，実際の頭部姿勢か

つ恐れ表情という状態よりも，実際の頭部姿勢からスケールや位置が少し異なる喜

び表情の方がより尤度が高くなったためであると考える．この問題については，顔

部品の位置合わせ精度を高めるという改良以外にも，Action Unit [22]のようにモデ

ルを顔の上下に分割することで対処可能であると考える．
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破線: 提案手法による推定結果，実線：磁気センサによる計測結果．

黒：水平，赤：垂直，青：面内の回転を表す．

図 2.20: 頭部姿勢の推定結果．

2.4.3 頭部姿勢推定精度の検証

最後に，提案手法の頭部姿勢推定精度についての検証を表情認識を切り離して行う．

ここでは，このための評価用データとして，Boston大学の顔追跡データベース17 [10]

を用いる．このデータベースを以下BU顔追跡データベースと呼ぶ．BU顔追跡デー

タベースは 30[fps]のQVGA（320× 240ピクセル）サイズのMPEGフォーマットの

動画像のセットである．頭部姿勢については並進および 3次元の回転が含まれてい

る．これらの頭部姿勢変動については磁気センサのデータが動画像と対で付与され

ている．照明については，時間的に一定，あるいは，時間変化するというそれぞれ

の条件で撮影された動画像が含まれるが，ここでは前者データのみを使用する．な

お，いずれの動画像も表情変化は基本的には含まれていない．このため，ここでの

評価では，表情輝度分布モデルを無表情についてのみ準備し，推定においても常に

無表情であるとする．

提案手法による頭部姿勢の推定結果の一例を図 2.20に示す．また，全動画像に対

する平均絶対角度誤差を，最新のサーベイ論文 [64]にて紹介されている，この BU

顔追跡データベースを用いた評価を行っている 2つの最先端の手法による推定結果

と併せて表 2.6に示す．提案手法は性能的に両者の中間に位置する．また，表 2.6か

ら，提案手法の推定精度は，水平方向よりも垂直方向の方がより高くなっている．

17http://www.cs.bu.edu/groups/ivc/HeadTracking/
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図 2.21: BU顔追跡データベースに対する推定結果の例

表 2.6: 提案手法と既存手法に対する平均絶対誤差の比較．

Methods Errors [deg]
yaw pitch roll

Pair 7.1 4.2 2.9
Edge 9.5 6.6 5.5
Random 7.1 4.9 3.0

文献 [10] 3.3 6.1 9.8
文献 [95] 3.8 3.2 1.4

既存手法の結果については [64]より引用した．

表 2.6では，注目点の種類については，ダイポール注目点とランダム注目点が類

似した精度であり，エッジ注目点よりも精度が高い．エッジ注目点の精度が低いの

は，形状モデルの誤差による注目点のアラインメント誤差，および，表情の若干の

変化による影響を大きく受けた結果であると考える．

2.5 考察

本節では，以上の 3種類の検証を踏まえて議論する．その 3つとは，個人特化モデ

ルを用いた非正面顔に対する表情認識，汎用モデルを用いた表情認識，および，頭

部姿勢の推定精度であった．
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本研究でのオリジナルのデータベースを用いた評価では，個人特化モデルの提案

手法が幅広い範囲の方向の頭部姿勢変動に対して表情を頑健に認識できることが示

唆された．これは，個人特化モデルでは，顔部品の形状や幾何配置や表情変化といっ

た個人差の影響を受けないために，形状モデルの誤差に起因する多少の注目点のア

ラインメント誤差がある場合にも，表情を正しく推定できるためであると考える．

注目点の選択方法を改良することで，提案手法の性能を向上させることができる

ものと考える．1つは，本論文では注目点を無表情の学習画像のみを用いて選択し

ている．しかし，これを，表情変化による輝度変化の大きな注目点を選択するよう

にすることで，より正しく各表情を識別できると考える．2つめは，本論文では非

常に簡単に形状モデルをフィッティングしたが，これをより優れた方法に切り替え

ることが考えられる．

本論文での実験により，また，提案手法の汎用モデルへの拡張可能性が示唆され

た．本論文で提案した汎用モデルは非常にシンプルな方法で作成されるが，active

contours [45]や輝度プロファイルベースのマッチング [39]などを参考にして，各注

目点を 2点を通る直線方向に移動させて正しくエッジをまたぐようにするなど，よ

り優れた顔部品検出器を用いることが考えられる．

個人特化モデルおよび汎用モデル 2つの評価結果から，汎用モデルも個人特化モ

デルと同様，大きな頭部姿勢変動に対処可能であると考える．3次元の変形ベース

の従来手法と比べ，提案手法は汎用の表情モデルを正面顔画像のみから学習可能で

あるため，複数の既存の表情の画像データベースを使用できる点で優れている．さ

らに，頭部姿勢に対する頑健性は形状モデルに大きく依存するが，オプティカルフ

ロー推定などの密な特徴を利用するアプローチでは，形状モデルの精度を犠牲にし

て，計算コスト的に有利な平面などの単純な幾何形状が用いられることが多い．一

方，提案手法では，計算コストを変えることなく，任意の形状モデルを使用するこ

とが可能である．よって，将来的に顔形状推定の枠組みを導入することも容易であ

るため，提案手法の方が拡張性に優れていると言える．

2.6 結論

本論文では，頭部姿勢と表情を同時に推定する手法として，変動輝度テンプレー

トに基づく手法を提案した．この変動輝度テンプレートは，従来法の煩雑なモデル構
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築のための事前準備が不要であるため，その場で簡単に個人特化のモデルを作成可

能である．提案手法では，この変動輝度テンプレートを用い，パーティクルフィルタ

と勾配法を組み合わせた方法により頑健かつ効率的な推定を行う．実験により，様々

な方向に頭部を向けた場合でも頑健に表情を実時間で認識できることを確認した．

最後に，本手法の課題，および，それらに対する解決案について簡単に述べる．

本論文では，注目点のマージンサイズの妥当性の検証において，最適なマージンサ

イズの一例を，算出位置のずれ量および表情変化に起因する顔部品の移動量から算

出しているものの，それを実際に使用するマージンサイズの決定に導入していない．

さらに，注目点の抽出に無表情の顔画像のみを用いているため，無表情以外の表情

の認識に特に有用な点，すなわち，顔部品の移動量が大きな点を抽出できていない

可能性がある．妥当なマージンサイズの決定と表情識別に有用な注目点の配置を同

時に行う手法を構築することが，さらなる表情認識率の向上や頭部姿勢に対する頑

健性の向上に有用であると考える．

また，本論文では明確な表情カテゴリを出力することを目指して意図的な表情を

認識対象としたが，自発的に表出された微細な表情を認識対象とする必要もある．そ

のため，オンラインクラスタリングによる表情の自動学習や，オプティカルフロー

推定を参考にした注目点の輝度変化からの顔部品の移動量の推定，すなわち，表情

の表出強度の推定にも取り組みたい．

2.7 補足

2.7.1 学習画像および顔モデル作成のための前処理

学習画像 gについては，以下の方法で撮影した．なお，ここでの学習画像とは，お

そよ顔領域のみを含み，両目の中心が平行に位置するように前処理を施された画像

とする．なお，これに対して，被験者の顔を含むもともとの画像（必ずしも被験者

の両目は水平に位置していない画像）を学習元画像と呼ぶ．

対象人物がカメラに対して正面を向いた状態で頭部姿勢を変化させずに各表情を

順に表出したときの顔の静止画像である（図 2.1参照）．学習元画像は，頭部姿勢を

カメラに対して正対させた状態で固定し，それぞれの対象表情を表出したときの各

表情の画像とする．学習画像は，同一人物の異なる表情間ではアラインメント（位

置合わせ＋スケーリング）が行われている必要がある．だが，個人特化モデルを作



第 2章 表情と頭部姿勢の同時推定 49

成する場合には，異なる人物間の学習画像のアラインメントは行われている必要は

ない．

本論文では，学習元画像において，顔のアラインメントが行われていることを前

提する．そのような学習元画像の獲得方法については，2.4.1節にて述べる．回転補

正については，まず，両眼の瞳孔中心を検出し，それが水平になるように画像面内

の回転を行うこととする．この瞳孔中心の検出についてはどのような方法を用いて

もよいが，本論文では Fast Radial Symmetry [56,99]を用いることとする．学習画像

の表情間の顔のアラインメントができていることを前提としているため，無表情の

学習画像についてこの回転角を算出し，無表情以外の表情の回転にはこの回転角を

用いることとする．

顔領域および顔部品領域の検出

2.3.2節にて述べた注目点の選択の前に，無表情の学習元画像 gNEUにおいて，顔

領域，および，各顔部品（眉，目，鼻，および，口）を検出する．まず，顔領域に

ついては，Haar-like特徴を用いたカスケード型AdaBoost識別機 [91]を用いておよ

その位置を検出する．次いで，顔部品領域については，図 2.4に示すような矩形領

域として検出する．

目および口領域については，以下の方法で検出する．まず，顔領域検出と同様，

それぞれの領域ごとに用意したHaar-like特徴を用いたカスケード型AdaBoost識別

機 [91]を用いて顔部品の候補を検出する．各顔部品について候補領域が複数検出さ

れた場合には，その位置および大きさが最も尤もらしい候補，すなわち，事前に経

験的に定めた尤度を最大化する候補領域を検出結果とする．本論文では，この尤度

を，L(y) =
∏

k N (yk; μk, σk) とする．ここで，L(y)は，候補領域の特徴ベクトル

y(= [X, Y, W, H]T)の尤度である．[X, Y ]T，W およびHは，それぞれ，候補領域の

顔領域内での相対的な中心位置，高さおよび幅である．μkおよび σkは，yの各要素

kについての経験的に決定した平均および標準偏差である．

鼻領域については，本論文では以下の方法で検出する．まず，鼻孔の位置を，上

述した方法で検出した目と口の間に位置する，水平および垂直方向それぞれの輝度

プロファイルの極小点とする．最後に，眉領域については，本論文では，単に目領

域の上側に接し，目領域と同じ大きさの領域とする．
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図 2.22: 学習画像に対する平均顔形状のフィッティング結果の一例

形状モデルのフィッティング

形状モデルSの各被験者に対するフィッティングについては以下の方法で行う．ま
ず，形状モデルの正面方向（正面顔方向）を対象被験者の無表情の学習画像平面に

対して直交させた状態で，学習画像 gNEUの顔領域の中心と，形状モデルの中心の位

置とを合わせる．次いで，この両者の顔領域の幅，および，目中心－口中心間の高さ

を，それぞれ，縦方向および横方向に線形に伸縮することで合わせる．最後に，縦

方向および横方向のスケーリング係数の積の平方根をスケーリング係数として，奥

行き方向に伸縮する．フィッティング結果の一例を図 2.22に示す．

2.7.2 注目点の選択基準

本手法は，近似的な形状モデルを用いるとともに，注目点を正面顔画像上にて定

義するため，頭部姿勢の増大に従って注目点の算出位置（算出方法の詳細は 2.3.1節

参照）がずれてしまう．このため，この算出位置のずれが生じても表情を正しく認

識できる必要がある．以下では，注目点の輝度の変動要因として表情変化による顔

部品の移動および注目点の算出位置のずれのみを考慮し18，ある 1つの注目点の輝度

に基づき無表情と他のある表情 e(�= 0)とを識別できるための条件について考える．

本手法では，注目点の輝度のモデルを事前に準備し，それを用いて入力画像にお

ける注目点の算出位置での輝度から表情を認識する．このとき，1つの注目点の輝

度から無表情と表情 eが正しく識別されるのは，

182.3.2節にて述べたとおり，注目点の輝度に影響を与える要因にはこれら以外にも様々なものが
ある．これら全ての要因を含んだ表情認識に関する頑健性の検証については，実際の動画像に対して
本手法を適用して得られる表情の認識結果から行う（2.4.1節）．
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 d

l k

図 2.23: 無表情およびその他の表情 eの条件 Iおよび条件 IIにおける，注目点のマー
ジンサイズ d，算出位置のずれ量 kおよび顔部品の移動量 lの関係

　条件 I モデル準備時において獲得される輝度が，無表情および表情 eで大きく異

なっている

　条件 II 認識時の入力画像から観測される輝度が，そのときの表情についてのモデ

ルの輝度に類似している

という 2つの条件を共に満たす場合である．以下では，注目点の近傍において，顔面

上での輝度が顔部品のエッジにおいて空間的にステップ状で変化すること，および，

各顔部品が十分に大きいことを仮定する．このとき，条件 Iおよび条件 IIについて

は，図 2.23(a)のように注目点を通りその近傍の顔部品のエッジに直交する軸（注目

点座標軸と呼び，エッジから注目点への方向を正とする）を基に考えることができ

る．ここで，図 2.23(a)のように，注目点 iと顔部品のエッジとの間にマージン（こ

のサイズを di(> 0)にて表す）を設けることで，条件 Iおよび条件 IIを共に成立させ

ることを考える．

まず，条件 Iは，表情 eのモデル準備時において，顔部品が十分移動し注目点位置

を超えている（図 2.23(b)），すなわち，

条件 I di ≤ li,e (2.28)

であるときに成立する．ここで，li,eはこのときの顔部品の移動量の注目点座標軸成
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分（正方向は注目点座標軸の正方向と一致）である．

次いで，条件 IIについては，無表情および表情 eのそれぞれに対して，注目点の

算出位置のずれを考慮する必要がある．ここでは，注目点 iの算出位置のずれ量の

注目点座標軸成分を ki（正方向は注目点座標軸の正方向と一致）にて表わす．無表

情については，注目点 iの算出位置がエッジの方向にずれた (ki < 0)としても，そ

のずれ量の大きさがマージンサイズ diより小さければ，注目点における輝度がほと

んど変化しないため条件 IIが成立する（図 2.23(c)）．一方，表情 eについては，条

件 Iを満たしているものとすると，認識時に注目点の算出位置がずれていたとして

も，この顔部品のエッジがこの注目点の算出位置を超えていれば条件 IIが成立する

（図 2.23(d)）．以上をまとめると，条件 IIは，

条件 II − ki ≤ di ≤ li,e − ki (2.29)

と書き表わされる．

これらの条件 Iおよび条件 IIは，各注目点に対し，無表情以外の対象表情の数

(Ne−1)だけ存在するが，それらの全てが満たされていなければならないというわけ

ではない．この理由は以下のとおりである．表情には，変化する顔部品およびその

変化パターンが表情間でそれぞれ異なるという性質がある．そのため，各注目点に

ついてみてみると，顔部品が無表情時から動く表情もあれば，そうでない表情もあ

る．このうち，顔部品が動いている場合についてのみ，その顔部品の移動を正しく

検出可能なこと，すなわち，条件 Iおよび条件 IIを共に満たすことが要求される19．

このような両表情を識別可能な注目点が注目点集合の中に 1つ以上含まれているこ

とが，無表情と表情 eを識別するための必要条件である．さらに，対象とする全て

の表情を識別できるためには，それら全ての表情に対して以上のことを言える必要

がある．

以上より，各注目点 iについて，算出位置のずれ量 kiおよび顔部品の移動量 li,eが

既知であれば，各表情 eに対して条件 Iおよび条件 IIがなるべく成立するようにマー

ジンサイズ diを設定することが可能である（2.7.4節にてその一例について述べる）．

しかし，本論文の提案手法では，その利用場面において顔形状を精密に計測する装

置を用いないことを想定しているため，事前に形状モデルの誤差から算出位置のず
19顔部品が動いていない場合，その注目点は頭部姿勢の推定に寄与し得る．本論文での提案手法で

は頭部姿勢および表情を同時に推定するため，正しい頭部姿勢の推定に寄与する点は，正しい表情識
別にも間接的に寄与する．
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れ量 kiを計算し，そこからマージンサイズ diを決定するという方法論を取ることが

できない．そのため，本論文では，その代わりに，注目点の算出位置のずれ量およ

び表情表出時の各顔部品の移動量を勘案して，経験的にマージンサイズを決定する

という方法を選択する（具体的には 2.3.2節を参照）．このように経験的に決定され

たマージンサイズの妥当性については，2.7.3節において，実際に装置を使用して顔

形状を計測し，そこから算出される最適なマージンサイズとの比較により評価する．

なお，今後，分散情報を含んだ平均顔形状を準備することで，算出位置のずれ量 ki

の期待値を算出し，そこから最適なマージンサイズ diを決定するという方法も考え

られる．また，顔部品の移動量 li,eについては，オプティカルフロー推定 [57]や注

目点座標軸上での輝度プロファイルのマッチング（文献 [16]が参考になる）などシ

ンプルな従来手法により算出可能であろう．

2.7.3 注目点のマージンサイズの妥当性の検証

本節では，2.7.2節にて述べた表情を正しく識別できるための条件 Iおよび条件 II

を基に，経験的に決定したマージンサイズの妥当性を検証する．注目点の算出位置

のずれ量を求めるためには実際の顔形状が必要である．そこで，1名の被験者につ

いて，3次元デジタイザ (KONICA MINOLTA社製 VIVID910)を用いて実際の顔形

状を計測した．この計測顔形状を図 2.24に示す．

そして，形状モデルとして円柱を用い，頭部姿勢角のうちの首振り角のみが±40[deg]

の範囲で変動する場合を想定した20．注目点 iの算出位置のずれ量 kiについては，以

下のようにして算出した．まず，(2.9)式および (2.10)式において，形状モデルとし

て実際に計測機を用いて計測した形状モデルおよび円柱モデルのそれぞれを用いて

算出される注目点の画像座標（qi,tおよび q̃i,tとする）を算出した．そして，それら

の差分ベクトル (q̃i,t − qi,t)を，注目点座標軸への射影したときの成分を算出位置の

ずれ量 kiとした．一方，顔部品の移動量 li,eについては，学習画像から目視にて読み

取った．このうち，本論文では議論を簡単にするため，各注目点に対し，顔部品の

移動量が最大である表情についてのみを考慮した．以上のようにして得られた，算

出位置のずれ量 kiおよび顔部品の移動量の最大値 li,maxを用い，各注目点 iにおいて

最適なマージンサイズ d∗
i を算出した（算出方法の詳細については 2.7.4節参照）．表

20本論文では形状モデルとして平均顔形状を用いた議論を行ってきたが，ここでは，発表文献 [10]
にて行った円柱を用いた場合についての結果を載せている．
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図 2.24: 計測顔形状（左）と計測時のテクスチャ画像（右）

表 2.7: 算出位置のずれ量の最大値,顔部品の移動量の最大値,および，最適なマージ
ンサイズの平均値

顔部品 ki,max li,max d∗
i

非目領域 2.54 5.11 3.75
目領域 3.39 2.26 3.09

単位：[pixel]

2.7に，首振り角の対象範囲内における算出位置のずれ量の最大値 ki,max，顔部品の

移動量の最大値 li,max，および，最適なマージンサイズ d∗
i についての全注目点での平

均値を示す．経験的に決定したマージンサイズは非目領域および目領域についてそ

れぞれ 4および 3[pixel]であったが，これらは表 2.7に示す最適なマージンサイズ d∗
i

の平均値（3.75および 3.09[pixel]）とほぼ一致することが分かる．

さらに，最適なマージンサイズを用いたときに条件 Iおよび条件 IIを満たす注目点

のうち，経験的に設定したマージンサイズを用いた場合においても両条件を満たして

いるものがどの程度の割合で存在するのかを算出した．結果は，非目領域で 92.3[%]，

目領域で 100.0[%]と高い割合であった．なお，ここでも，最適なマージンサイズの

算出時と同様，各注目点において移動量が最大の表情を対象とした．

以上の 2種類の検証結果より，経験的に決定したマージンサイズが妥当であるこ

とが，一人の被験者についてのみではあるが定量的に明らかにされた．

2.7.4 最適なマージンサイズの算出方法の一例

本付録では，注目点 iにおいて，無表情と表情 eを正しく識別するために最適な

マージンサイズ diを，2.7.2節にて述べた条件 Iおよび条件 IIを用いて算出する方
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図 2.25: 条件 IIを満たすマージンサイズの範囲．

法の一例について述べる．ここでは，頭部姿勢角のうち，首振り角 θyのみが正負対

称の範囲で変化する場合について考える．そして，そのときに，なるべく広い範囲

の首振り角に対して条件 Iおよび条件 IIを満たすようなマージンサイズを，最適な

マージンサイズ d∗
i と定義する．

注目点の算出位置のずれ量 kiは首振り角 θyの関数であるため，本付録ではこの関

数を ki(θy)と表す．ここで，首振り角 θyのみの変動を考えていることから，注目点の

算出位置のずれる方向はx軸（画像水平）方向のみである．よって，注目点座標軸がy

軸（画像鉛直）方向と一致していれば，任意の首振り角 θyに対してki(θy) = 0となる．

一方，そうでなければ，ki(θy)は正弦関数である．このとき，首振り角が (−θy ∼ θy)

の範囲で変動すると，注目点の算出位置のずれ量の範囲は (−|ki(θy)| ∼ |ki(θy)|)と
なる．

まず，条件 I(di ≤ li,e)を満たし得る li,e > 0の場合について考える．このとき，

(−θy ∼ θy)内の任意の首振り角に対して条件 IIを満たすマージンサイズ diと，注目

点の算出位置のずれ量 kiおよび顔部品の移動量 li,eとの関係をグラフ化したものが

図 2.25左である．この図から，に条件 IIを満たすマージンサイズの下限値 dlw
i およ

び上限値 dup
i は，それぞれ，dlw

i = |ki(θy)|, dup
i = li,e − |ki(θy)|であることが分かる．

この場合での最適なマージンサイズは，下限値 dlw
i および上限値 dup

i の中点 (= li,e/2)

となる．なぜなら，このとき，条件 IIを満たす |ki(θy)|の値が最大となり（図 2.25

右参照），その結果，そのとき条件 IIを満たす頭部姿勢角の範囲 (−θy ∼ θy)が最も

広くなるためである．なお，条件 I(di ≤ li,e)については，条件 IIの上限側の不等式

(di ≤ li,e − |ki(θy)|)が成立していれば，明らかに成立する．
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一方，条件 Iを満たし得ない (li,e ≤ 0)場合には，単に無表情についての条件 II(−ki ≤
di)のみを考慮する．そして，対象とする頭部姿勢内（最大値を θy,maxとする．2.7.3

節の議論では 40[deg]である．）において，無表情についての条件 IIを常に満たすよう

なマージンサイズ (di ≥ |ki(θy,max)|)のうちの最小値を最適なマージンサイズとする．
以上のような最適なマージンサイズ d∗

i を，数式にてまとめると，

d∗
i =

⎧⎪⎨⎪⎩ li,e/2, if li,e > 0

|ki(θy,max)| otherwise
(2.30)

となる．
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第3章 コンテクスト情報を用いた運転
時の注視動作の識別

3.1 はじめに

近年 Intelligent Transportation Systems(ITS)の進展が目覚ましいが，より高度な ITS

を実現するために，次世代の ITSにはドライバの意図や感情などを読み取り，適切

なサポートをしてくれる機能が望まれる．それらの心的状態は直接計測することが

できないため，観測可能なドライバの行動から推定する必要がある．観測可能な情

報としては，注視動作といったドライバの身体動作 [13,67,102]，ステアリング角や

ペダル踏み込み量などの運転操作 [48, 67, 75, 88]や，自車両のスピードや先行車両

との間隔といった運転状況 [67,75,88]などが挙げられる．また，従来手法で推定対

象となっている内部状態には，疲労度 [102]，警戒/注意度 [5]およびストレス度 [36]

といったものが挙げられる．

一方で，近年の死亡事故件数の主要な原因の一つに前方不注意がある [113]．こ

の前方不注意には，ミラーの死角を確認するという運転に関わる前方不注意（死角

確認）と，景色に見とれるといった運転とは直接関係のない対象への注視による前

方不注意（脇見）とがある．これらは身体動作的には類似しているが，背後にある

意図の違いは重大である．つまり，前者が安全性を高めるために行われるのに対し，

後者はむしろ事故リスクの増大を承知で行われる．よって，ドライバの心的状態を

知るためにこれらの動作を区別することは重要である．しかし，従来，これらの 2

種類の前方不注意が区別されていなかった [50, 78]．

以上の背景を踏まえ，本研究では前方注視，死角確認および脇見の 3種類の注視

動作を初めて識別可能な手法を提案する．提案手法では，これらの 3種類の注視動作

を識別するための観測として，前方不注意の主な特徴であるドライバの身体動作情

報に加えて，コンテクスト情報として，前方不注意時のステアリング技術の低下 [9]

といった注視動作に影響を受ける運転操作情報，および，それぞれの注視動作をど
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の程度引き起こしやすいかに関係する運転状況という計 3種類の情報を用いる．

これらの注視動作をモデル化には注視動作のダイナミクスが組み込まれた動的ベ

イジアンネットワークを用いる．この推定の枠組みでは，観測が与えられたもとで，

それぞれの注視動作の事後確率が逐次的に推定される．なお，このような統計モデ

ルは，一般に十分な数の学習サンプルを要する．とはいえ，実環境での故意的な脇見

は安全上困難であるため，本研究では提案手法の評価においてドライビングシミュ

レータを用いることとする．

以下，3.2節では関連研究を取り上げ，次いで 3.3節では提案手法について説明す

る．続いて 3.4節で実験結果について述べる．そして，3.5節にて議論を行い，最後

に 3.6節で本研究のまとめを行う．

3.2 関連研究

本節では，まず，前方不注意についての用語の定義を説明した後に，それについ

ての既存の行動学的研究を紹介する．次いで，主に前方不注意に関する既存研究を，

その動作レベル（表 1.1）の順に取り上げるとともに，ドライバの心的状態の推定手

法を取り上げる．なお，これらの代表的な手法で用いられている観測量を図 3.1に

まとめている．

用語の定義

本論文では，事故統計上での「外在的前方不注意」(visual distraction)，すなわち，注

意すべき対象以外を注視していたことによる発見の遅れ1のうち，さらに水平方向の

首振り動作を伴うもののことを単に前方不注意と呼ぶ．この前方不注意は，さらに

次の 2つに大別される [113]．1つは，景色に見とれる，ナビゲーションの操作といっ

た運転上必ずしも必要でないものである．もう 1つは，車線変更直前にミラーの死角

を確認するといった運転の安全性を維持するために必要な前方不注意2である [113]．

本論文では，前者を単に「脇見」，後者を「死角確認」と呼ぶ．

1．もう 1つの前方不注意は，「内在的前方不注意」(cognitive distraction)と呼ばれるものである．
考え事や会話等による意識や注意力の低下による危険の発見の遅れであり，漫然運転などがこれに該
当する [113]．なお，外在的前方不注意と内在的前方不注意は両立しうる．例えば，同乗者に対して
視線を向け（内在的前方不注意），さらに，その会話に意識の多くを向ける（外在的前方不注意）こ
とも頻繁に起こる．

2首振りをあまり伴わない運転に関連した前方不注意としては，信号やメータの確認などがある．
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3.2.1 脇見についての行動学的研究

前方不注意と視線および頭部方向の関係

前方不注意と視線および頭部方向の関係については次のような知見が得られている．

Inuzukaら [40]によれば，市街地走行での前方注視時の注視点分布はほぼ 20[deg]以

内に収まるとされている．また，中越ら [111]は，注視対象の方向角が小さい場合

には眼球回転を主とした注視が行われるが，注視対象の方向角が大きくなるに従っ

て頭部回転角の割合が増加し，注視対象の水平角が 20[deg]を超えたあたりから頭

部の水平回転角が眼球回転角を上回るという結果が得られている．これらの 2つの

知見をまとめると，前方注視と前方不注意のおよその境界は注視対象の水平方向角

が 20[deg]のところであり，そのときの頭部の水平回転角はその半分の 10[deg]程度

であるということになる．つまり，頭部の水平回転角が 10[deg]を超えているか否か

が前方注視か前方不注意かの判断基準となるといえる．なお，本論文での提案手法

もこれに従っている（3.3.5節参照）．

脇見行動に関する行動学的研究

田久保ら [114]は，実際の事故データおよびドライビングシミュレータ (DS)を用い

た脇見についての行動学的研究を行っている．彼らの脇見の定義は，運転中に車両

進行方向の道路状況および先行車以外の対象に注視点を移動させることである．彼

らの脇見行動のモデルは，まず外部要因に起因する脇見に対する要求が入り，その

ときの運転状況から脇見可能時間を算出するとともに脇見を実行するかの判断を行

い，実行後はいつ脇見を終了するかの判断を行う，というものである．彼らは特に

脇見時間と種々の要因との関係を分析している．脇見時間についての主な判断要因

は衝突時間であり，それは先行車と自車の運動状態（絶対的／相対的な速度や加速

度など）から算出される．たとえば，先行車への相対速度が高い（接近速度が高い）

と脇見時間が短くなり，擬似衝突余裕時間が長いと脇見時間が長くなるという結果

が得られている．また，副次的な要因としては，個人特性（たとえば女性では脇見

時間は長い）や交通環境状況（たとえば晴天や交通閑散時に脇見時間が長い）があ

るとしている．事故データおよびDSを用いたデータから，いずれも，脇見時間が

2[sec]付近を最頻値とした分布形状となるという結果が得られている．
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3.2.2 前方不注意検出 (action primitiveレベル)

動作検出の既存研究については,まずは，action primitiveレベルである前方不注意

の検出に関する研究を取り上げる．ここで特に注意すべき点は，いずれの従来手法

においても，上で定義した死角確認と脇見の区別がなされていない点である．

注視動作情報のみを用いる手法

脇見検出に関する既存研究では，主にドライバの顔向き（頭部姿勢角）や視線方

向を用いて前方不注視を検出する手法が提案されている [79,107,111,112]．しかし，

いずれの研究においても安全確認と脇見との区別はなされていない．

鈴木ら [116]は，車線変更前に行われる予備動作としての死角確認動作を認識す

る手法を提案している．具体的には，頭部姿勢を観測変数とする直進時と車線変更

時の 2クラスを識別する教師ありにて学習したベイズ識別器を用いている．観測変

数は，視線の水平成分および垂直成分それぞれについての瞬間値および移動分散の

計 4つである．DSを用いた実験により，彼らの手法が予備動作の検出に有用である

ことが示唆されている．だが，対象は死角確認のみであり脇見は考慮されておらず，

また，彼らのモデルには動作の時間方向の遷移も含まれていない．

身体動作以外の情報を用いる方法

Torkkolaら [88]は，ランダム森 (Random Forest [8])を用いた死角確認動作の検出

手法を提案している．しかし，脇見については考慮していない．観測としては，ハ

ンドル角度，ペダル位置や自車から車線エッジまでの距離（自車両の横位置）など

が用いられている（頭部姿勢の情報は用いられていない）．なお，これらの観測の統

計量には，各時刻での瞬間値に加えて，対象時刻から数フレーム前までのデータの

移動平均や移動分散といったものが用いられている．DSを用いた実験では，自車の

横位置およびアクセルペダル踏込み量の瞬間値，および，ステアリング角の移動分

散（約 1[sec]）などが死角確認の検出に特に有用であるという結果が得られている．
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3.2.3 運転行動の認識 (actionレベル)

次いで，より上位レベルの actionレベルの運転行動認識に関する研究について取り

上げる．ドライバ行動のモデル化を扱った研究には，車線変更行動 [48,60,71,76,116]，

右折行動や停止行動 [35, 49, 61, 67]などがある．ここでは，特に，死角確認と関係

の深い車線変更行動の認識に関する従来研究を取り上げる．ドライバの身体動作情

報のみからでは認識が困難な動作レベルであるため，運転操作情報や運転状況など

様々な観測変数を用いた手法が多い．

車線変更行動の認識

Pentlandら [71]は，Markov Dynamic Modelを用いてドライバの車線変更行動を推

定した．推定に用いられたデータは，アクセルとブレーキの踏込み量，およびステ

アリング角である．彼らは，車線変更行動を次の 6つの動作に分割した．(1)現在の

車線において中心線に車両を合わせる, (2)周囲を見回し隣の車線が開いているかを

確認する，(3)車線変更へ向けてハンドルをきる (4)車線変更中，(5)車線変更を終え

るためにハンドルをきる，および，(6)新しく走る車線に対して中心線に合わせる，

である．この中で車線変更の予備動作に当たるのは，(1)～(3)とし，このデータを

学習データとして用いて，運転者が現在何を行動に移そうとしているのかを推定し

た．DSを用いた評価実験により，行動開始から 1.5秒後での平均 95[%]の認識率が

得られてている．この予備動作 (2)が本論文での死角確認におよそ相当するが，こ

こでもやはり脇見については考慮されていない．

Mandaliaら [60]は，線形 SVM(Support Vector Machines)を用いた実時間でうごく

車線変更検出手法を提案している．特徴量には，運転操作情報としてアクセルの踏

込み量およびステアリング角，また，運転状況情報として速度，先行車との距離お

よび車線における横位置が用いられている．これらの観測変数の統計量としては 1.2

秒の時間窓が最も効果的であり，推定開始から 1.2秒で最大 98%の推定精度が得られ

ている．ただし，カーブ走行中には著しく推定精度が落ちることも報告されている．

3.2.4 ドライバの心的状態の推定 (mentalレベル)

最後に，ドライバの心的状態を推定する研究を取り上げる．現時点において心的

状態の対象として推定されているのは，ドライバの疲労度 [33,34,51,103]および警
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各論文への参照は，左から順に [67] [48] [75] [62] [88] [27] [79] [50] [42] [90] [17]である．

図 3.1: 従来研究で用いられている観測変数の一覧
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戒/注意度 [5]ストレス度 [36]などである．これらはいずれも，ドライバの表情や視

線といった顔に関する action primitiveレベルあるいは movementレベルの動作と心

的状態を直接関連付けるものである．

まず，Bergasaら [5]は，近赤外線撮像システムにより計測した目と頭部の動きを

観測変数として，Fuzzy Sysmtemを用いたドライバの不注意レベルの推定手法を提

案している．

Jiら [42]らは，ドライバの疲労度を推定するための動的ベイジアンネットワーク

(DBN)を提案している．このDBNは，各時間スライスを表す階層的構造をBNで表

し，そのうちの疲労度や表情などについて時間遷移（1次のMarkov過程）から構成

されている．BNについては，ドライバの置かれた状況 (contextual information) →疲
労度→ドライバの表情や視線などの動作情報（→動画像)の階層構造により構成

されている [33]．ここで，状況としては，睡眠の質，体調や時間帯などとしている．

観測量は，瞼，視線き，頭部姿勢および表情 (Action Unit [22])についての Fatigue

indexと呼ばれる指標（たとえば時間窓内の目の閉じている割合）としている．評価

の評価に使われているデータは，運転中のデータではなく心理テスト (TOVA)中に

獲得したデータに留まっている．だが，心的状態状態の推定に，種々のコンテクス

ト情報や身体動作を要素として持つ階層的な構造のDBNを用いる有効性を示した

文献として重要である．

3.2.5 従来手法のまとめ

本節では，前方不注意に関する従来研究について議論した．以上をまとめると，

1. 注視動作は，前方注視／死角確認／脇見の 3種類に大きく分類される．しか

し，前方不注意を検出に関する研究は複数存在するが，いずれも脇見と安全確

認の区別を行っていない．

2. 運転動作を認識するためには，ドライバの身体動作，運転操作情報および運転

状況情報といった様々な観測を用いることが有用であることが多く報告されて

いる．

3. ドライバの心的状態の推定に，心的状態や動作のダイナミクスを取り入れた

DBNが有用であることが示されている．だが，多くの注視動作の認識手法の
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図 3.2: 注視動作と観測変数の間の因果関係を表す動的ベイジアンネットワーク

モデルには，注視行動のダイナミクスが取り入れられていない．

本研究では，これら全てを考慮した手法を提案する．まず，1の 3種類の注視動作

を認識対象とする．また，提案手法は，2を参考にして,ドライバの身体動作，運転

操作情報および運転状況情報を観測として用いる．そして，これらの観測変数（結

果）と認識対象の注視動作（原因）との間の因果関係，および，注視動作のダイナ

ミクス（3）を，全て確率的に記述した動的ベイジアンネットワークを用いる．

続いて 3.3節では，提案手法の詳細について説明する．

3.3 提案手法

本手法では，前方注視，死角確認および脇見の 3つの注視動作と，ドライバの身

体動作，運転操作および運転状況との間の関係をDBNを用いて表現する．そして，

注視動作の時間遷移を扱いながら，観測が与えられたもとでのそれぞれの注視動作

との間の尤度を計算することで，各時刻での注視動作の事後確率を逐次的に計算し

ていく．

3.3.1 注視動作モデル

本手法では，注視動作および観測変数の間の確率的な因果関係を動的ベイジアン

ネットワーク (DBN)を用いてモデル化する．そして，各時刻での注視動作 xの事後

確率を，注視動作と観測 zの間の尤度を計算することで推定する．図 3.2にこの注

視動作モデルのグラフィカル表示を示す．本論文では，注視動作 xのとり得る状態
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は 3種の離散的状態，つまり，x ∈ {前方注視,死角確認,脇見 }である. この注視動

作の定義については，3.3.5節にて述べる．

このDBNは 2つの部分からなる．1つは，図 3.2中の縦の矢印によって表わされ

ている，注視動作と観測の間の因果関係である．これは一般に尤度と呼ばれること

が多い．本手法では，各時刻 tにおけるM 種類の全ての観測 zt = {z(i)
t }M

i=1が，注

視動作 xtが与えられたもとで互いに独立であることを仮定する．すなわち，

p(zt|xt) =
M∏
i=1

p(z
(i)
t |xt) (3.1)

である3．これは，付録にて述べるNaı̈ve Bayesモデルに相当する．観測変数につい

ては 3.3.4節にて述べる．

2つめは，図 3.2中の水平方向の矢印によって表わされている，注視動作の時間

遷移を表すモデルである．ここでは，注視動作が 1次のマルコフ過程に従うとする．

すなわち，現在の注視動作 xtは，直前の状態 xt−1のみに依存すると仮定している．

これにより，入力ノイズや運転操作上の突発的な乱れなどに対して頑健な推定が可

能となる．

なお，注視動作の事前確率P (x0)，注視動作の遷移P (xt|xt−1)，および，尤度関数

p(z)|xが，この DBNの 3つのパラメタであり，いずれも時間不変であるものとす

る．これらの学習方法については，3.3.6節にて述べる．

3.3.2 注視動作の事後確率の逐次的推定式

現時刻 tまでに得られた全ての観測 z1:tが与えられたもとでの，その時刻での各

注視動作 xtについての事後確率質量関数 (posterior probability mass function (pmf))

P (xt|z1:t)を以下の逐次的に算出する4．

P (xt|z1:t) = αp(xt, zt|z1:t−1)

= αp(zt|xt)P (xt|z1:t−1)

= αp(zt|xt)
∑
xt−1

P (xt|xt−1)P (xt−1|z1:t−1)

(3.2)

3(3.1)式を，2章での (2.7)式に対応させて書くと，L(xt|zt) =
∏M

i=1 L(xt|z(i)
t )となる．

42章で説明した表情と頭部姿勢の同時認識のモデルとは異なり，推定対象が離散状態のみである
ため，この (3.2)式は厳密に計算可能である．また，計算コストに関しても各時刻において，3つの
注視動作間の遷移，および，それぞれの注視動作についての尤度（(3.1)式）を計算するだけである．
よって，サンプリングレート (約 30Hz．3.4.1節）に比べてはるかに高速に計算可能である．
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表 3.1: 本論文で用いる観測変数の一覧

Physical actions Head horizontal orientation (I)
(movement level) Head horizontal orientation (RSD)
Operations Gas pedal depression (RSD)

Steering angle (RSD)
Winkers (I)

Context Speed (I)
(Own-vehicle state) Distance to the current lane edge (RSD)

I:Instantaneous value, RSD: Running standard variation.

ここで，αは，事後確率密度関数が確率であることを満たす，すなわち，
∑

xt
P (xt|z1:t) =

1を保証するための正規化定数である．

3.3.3 推定結果の算出

(3.2)式から得られるのは，各注視動作についての事後確率であるので，最終的な

認識結果として，定量評価のためにも扱いやすい 1つの状態として出力するように

する．ここでは，各時刻 tでの注視動作の推定結果, x̂t,については，その時刻での

事後確率を最大とする状態，すなわち，

x̂t = arg max
xt

P (xt|z1:t) (3.3)

とする．

3.3.4 観測変数

観測変数は，ドライバの身体動作5に加えて，コンテクスト情報として運転操作お

よび運転状況からなる．これらの観測変数の一覧を表 3.1に示す．身体動作は主に

前方注意か前方不注視かを特徴付ける要素である．本論文では，この身体動作とし

て，計測が比較的困難な視線方向ではなく，視線方向と関連の深い頭部の水平方向

角 [111]を代用している．また，瞬間値（対象時刻での観測値）に加えて移動分散

も観測変数として扱う．これは，車線変更の予備動作の検出に有用であることが従

来研究 [116]にて示されているためである．次いで，運転操作情報は注視動作に影
51.2節での movement（物理）レベルの動作である．これについては，3.4.1節にて述べる既存シ

ステムを用いて計測している．
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響を受ける要素である．本論文では，従来知見を参考に，前方不注意時のステアリ

ング技術の低下 [9]（ここでは死角確認の検出に有用な移動分散 [88]を特徴量とす

る），アクセルペダルの緩め [114]（移動分散）を扱うとともに，車線変更や合流な

どのよい指標であるウインカ（車線変更の認識に有用であろうことが文献 [75]にて

述べられている）を観測として用いる．3つめの運転状況はそれぞれの注視動作をど

の程度引き起こしやすいかに関係する要因である．ここでは，脇見をする余裕に関

係する自車のスピード [114]，および，前方不注意時のステアリング技術の低下 [9]

を示す自車と現在レーンのエッジまでの水平距離を用いることとする．なお，移動

標準偏差については，経験的に，頭部姿勢については対象時刻の 2秒前～6秒前の

間，その他の変数については対象時刻～3秒前の間の標準偏差とした．これらの観

測量の獲得方法については 3.4.1節にて述べる．

なお，本手法では，各観測変数に対する尤度 p(z(i)|x)をヒストグラムを用いて近

似する6．ヒストグラムのビンの数については，ウインカのみ 3つ（なし／左／右），

それ以外については経験的に全て 12とする7．このヒストグラム化は，ノイズや学

習サンプル数に対して推定を頑健にする．また，(3.2)式の計算を高速に実行できる

というメリットもある．提案手法は複数の観測変数を用いて総合的に注視動作を推

定するため，それぞれの観測変数についての尤度分布のヒストグラム化による近似

誤差は推定に大した影響を及ぼさないものと考えられる．

なお，学習したヒストグラムに確率（頻度）が 0となるビンが含まれていることは

望ましくない．それは，認識の際の走行データにおいて，ノイズや運転のばらつき

によりその確率 0のビンに割り当てられる観測変数が 1つでも含まれていれば，そ

の注視動作の尤度（(3.1)式）が 0となりその注視動作は認識結果となり得ないため

である．この問題を避けるため，各ビンの頻度の算出の際にそれぞれの頻度にあら

かじめ 1を加えて学習を行った．

6なお，DBNは各変数について，離散量／連続量のいずれとも扱うことが可能である．
7このビンの数とそれらがカバーする値の範囲については，与えられた学習サンプル数のもとで，

識別対象の注視動作間の分布をなるべく多くするものが望ましい．つまり，ビンの数が多すぎれば，
全てのビンに適切にデータを入れるために膨大な数の学習サンプルが必要となり，逆に，ビンの数が
少なすぎれば，識別対象の注視動作間の分布の違いが失われていく．本論文では，このビンの数を単
に経験的に決定した．



第 3章 コンテクスト情報を用いた運転時の注視動作の識別 68

3.3.5 注視動作ラベル付け方法

注視動作に対する教師あり学習（3.3.6節）や認識結果の定量評価のため，以下の

方法で各サンプルのフレームに対して前方注視，死角確認および脇見の 3種のいず

れかの注視動作のラベルを付ける．

まず，ドライバの頭部姿勢の水平方向角 θが閾値以下であれば，すなわち，θ < τ

であれば，前方注視状態であるとする．逆に，θ ≥ τであれば，そのとき脇見用ター

ゲット（3.4.1節）が表示されていれば脇見状態とし，表示されていなければ死角確

認状態とした．なお，本論文では，この頭部姿勢角の閾値 τ については，3.2節で述

べた既存研究から得た知見をもとに 10[deg]とした．

3.3.6 DBNパラメタの学習

DBNの3つのパラメタである，注視動作の事前確率P (x0)，注視動作の遷移P (xt|xt−1)，

および，尤度関数 p(z|x)については，教師あり学習を行う8，すなわち，各時刻での

注視動作 xが予め付与された学習データを用いて学習を行う．なお，これらの学習

データに必要な観測の獲得方法については，3.4.1節にて述べる．

注視動作および各観測量は，ヒストグラム化（3.3.1節）により，全て離散変数と

されているため，DBNの 3つのパラメタはいずれも対応するフレームをカウントす

ることにより算出される．

P (x0 = ξ) =
∑

t

{xt = ξ}/M (3.4)

P (xt = ξ|xt−1 = η) =
∑

t

{xt = ξ ∧ xt−1 = η}/∑
t−1

{xt−1 = η} (3.5)

p(z
(i)
t = ζ|xt = ξ) =

∑
t

{z(i)
t = ζ ∧ xt = ξ}/∑

t−1

{xt = ξ} (3.6)

ここで，Mは学習サンプルフレームの総数を，
∑{·}は条件 {·}を満たすフレーム数

をそれぞれ表す．

8教師なし学習では，正しくこれらのパラメタを学習することが困難である．それは，注視動作に
ついての観測は，それぞれの動作（クラス）内において，大きなばらつきがある．例えば，前方注視
の状態でも，前方不注意状態で比較的よく行われる，アクセルを緩めたりステアリングをほとんど動
かさなかったりする動作は稀ではない．よって，これらを教師なしでクラスタリングのような手法で
分類すれば，本研究で識別したい状態とは異なる状態を特徴づけるクラスタが形成されてしまう可
能性が高い．
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図 3.3: 実験に用いたドライビングシミュレータの外観

図 3.4: 頭部姿勢推定用カメラ（左）および頭部姿勢推定結果の一例（右）

3.4 評価実験

本節では，提案手法の有効性を実験により確認する．

本提案手法で用いる DBNは一種の統計モデルであるため，一般にそのパラメタ

の学習には十分な学習データが必要となる．これは，実環境では稀にしか発生しな

い脇見について特に問題となる．とはいえ脇見を故意的に発生させることは安全面

から困難である．そこで，本研究では，提案手法の評価にドライビングシミュレー

タ（DS）を用いることとする．脇見の発生方法については 3.4.2節にて述べる．

3.4.1 実験システム概要

本研究では，ユニバーサルドライビングシミュレータと呼ばれるDS [80, 109]を

評価実験用に用いた．このDSの概要を図 3.3に示す．このDSは車両を囲う正八角

形の形状をした投影面に，プロジェクタを用いて周囲環境および周辺車両を 360度

全方位に投影する．また，左右のサイドミラーに対しては車両を囲う投影面とは別
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visual target

driver

図 3.5: 脇見発生装置の概要（左），および，脇見ターゲット画像表示の一例（右）

に投影面を用意し，より現実感の強い情景がミラーに映りこむように工夫されてい

る．また，周辺車両についても，その挙動をインタラクティブに変化させるよう制

御されている．これにより実環境での運転に極めて近い視界環境が構築されている．

また，操作環境も実車を可能な限り再現しており，ステアリング操作やペダル類の

操作はもちろん，様々な情報を 60[fps]にて取得可能である．

このDSは，ドライバの頭部姿勢を出力する機能を備えていないため，本研究で

は，このDSに既存の頭部姿勢推定システム [106]を組み込んだ9．この追跡システ

ムは，複数台のカメラにより観測される顔の特徴点をパーティクルフィルタを用い

て追跡することで，6DOFの頭部姿勢（3次元の位置および 3次元の方向）をおよそ

30[fps]で出力する．この頭部姿勢推定システム用に設置した運転席前方 2台および

左方 1台の計 3台のVGA解像度のグレーススケールカメラを図 3.4および図 3.5左

に示す．また，運転席上部後方に，車線変更など各時刻での運転行動やイベントの

検証用に運転席および前方を広く撮影する広角レンズを搭載したカラーカメラを 1

台設置した（図 3.5左）．

さらに，脇見を発生させるためのターゲット画像の投影用として，後部座席位置

の左右外側に合計 2台のプロジェクタ10を設置した（図 3.5左）．これらのプロジェ

クタの設置位置については，ターゲットがミラーからでは目視できないドライバの

9これは，注視動作時のドライバの首振りの範囲が広く，また，表情の情報は注視動作の識別にさ
ほど寄与しないため，この movementレベルの動作である頭部姿勢のみを得るためには，2章にて述
べた方法よりもこのシステムの方が優れているとの判断による．

10このプロジェクタは最大，上下 30[deg]，左右 40[deg]の範囲に投影可能である．
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死角，すなわち，首を振らなければ目視できない位置に投影されるようにした．こ

の脇見用ターゲット画像は表示中静止しており，また，これらのプロジェクタはド

ライバの搭乗している車体のフレームに取り付けられているため，脇見用ターゲッ

ト画像は一回の表示の間ではドライバに対して方向を変えることはない．図 3.5右

にその一例を示す．表示の時間間隔，投影に使用するプロジェクタの選択（投影の

左右方向），プロジェクタ投影可能範囲内でのターゲットの提示位置，および，表示

するターゲットの選択は，各表示に対していずれもランダムとした．1ターゲット

当たりの提示時間は 5[sec]，各表示の時間間隔は 41.6[sec/回]，選択可能なターゲッ

トの種類は 51種類とした．表示するターゲットとしては，道路標識やドライバの興

味を引く画像，四字熟語などを用いた．また，ドライバに心的負荷を与えずにより

自然に近い脇見を発生させるために，次のターゲットが左右どちらの方向に表示さ

れるのかを，その表示の 5秒前および 1秒前に助手席の足元に置いたスピーカの音

（ターゲットが表示される方向（左／右）で異なる音）により知らせた．

なお，これらそれぞれのシステムはサンプリングレートが異なるため，本研究で

は最も遅い頭部姿勢のサンプリングレート（約 30[fps]）にて全データを取得した．

3.4.2 ドライバへのタスク

被験者に対しては，以下の 3つの指示を行った．まずは，実世界のときと同様に，

安全かつ自然な運転をすることとした．これがメインタスクである．被験者にはさ

らに 2つのサブタスクを与えた．1つめのサブタスクは，脇見を発生させるためのも

のである．ドライバの左右方向に現れる脇見用のターゲット画像（3.4.1節）を，そ

れが表示されている間，安全の範囲内で見続けるよう指示した．なお，自然な脇見

を再現するために，ターゲットを注視するタイミングおよび継続時間については自

由とした．2つめのサブタスクは，ときどき可能であれば車線変更をするというこ

とである．これは，特に，分岐や合流といった死角確認を必要とする場面のない単

調なコース（3.4.3節参照）において，死角確認を行わせることを意図した指示であ

る．ただし，ターゲットが間もなく表示されるということが音声合図により分かっ

ている（3.4.1節）場合には，車線変更を行わないように指示した．
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(a)東名大和サグ (b)首都高速 3号線

図 3.6: テストコースの線形

3.4.3 走行コース

本研究では，特性の異なる 2つの実在する高速道路を模擬したコースを用いて提

案手法の評価を行う．2つのコースの違いを一言で言うと運転の難易度であり，結果

的に脇見のしやすさや安全確認の必要性などが異なる．1つめのコースは，緩やか

なカーブからなる単調なコースである．死角視認を行う必要があるのは基本的には

車線変更のみである．よって，前方注視，死角確認および脇見による観測の分布が

明確，つまり，観測量にノイズが少なく，これらの注視動作の識別が比較的容易で

あることが予想される．これに対して 2つ目のコースは，曲率の小さなカーブ，合

流，分岐，トンネルなどを含む変化に富むコースである．つまり，様々な場面で，前

方注視，死角確認および脇見を行うこととなる．よって，観測のばらつきが大きく，

これらの注視動作の識別はより難しいことが予想される．両コースの線形を図 3.6

に示すとともに，両コースの特徴を表 3.2にまとめる．両コースに対して 4名の被

験者がそれぞれ走行した．

3.4.4 実験結果

ここでは，観測変数の違い，および，コースによる認識結果の違いを検証する．検

証方法としては，leave-one-subject-out交差検定法を用いる．すなわち，評価対象の
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表 3.2: 実験の要約．

Course name Course A Course B

Existing road name Yamato Sag Metropolitan Expressway
（大和サグ） （首都高速 3号線）

Length [km] ca. 20 ca. 5
Geometry slightly curved winding
#Bifurcations + junctions 0 4
#Lanes 3 2
Traffic moderate moderate
#drives 15 32
#subjects 4 4
#frames 306,389 215,033

no VD 264,545 195,166
Dr-VD 21,389 9,503

non-Dr-VD 20,455 10,364

’no VD’，’Dr-VD’および’non-Dr-VD’は，前方注視 (no visual distraction)，
死角確認（driving-related visual distraction），

および脇見（non-driving-related visual distraction）をそれぞれ示す．

図 3.7: 1走行データについての注視動作の認識結果例（コースA）

被験者以外の全ての被験者の走行データを用いて DBNパラメタの学習を行い，そ

のパラメタを用いて対象被験者の各走行データについての認識率を算出する．なお，

この DBNパラメタの学習の際にはコースを区別していない．つまり，人物および

コースどちらについても汎用なモデルを作成している．これは，運転の場面では個

人毎に注視状態ラベルの付いた学習データを準備することがあまり現実的でないと

の考えによる．

まず，図 3.7にコースAについての 1走行データの注視動作の認識結果の時系列
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(g)レーン上の位置 (RSD)

それぞれ横軸はヒストグラムの各ビン，縦軸は確率（頻度）を表す．また，“I”は瞬間値，

“RSD”は移動標準偏差をそれぞれ表わす．なお，各ビンの一番右の “OT”には，それ以外の

いずれのビンにも該当しなかったものをまとめている．

図 3.8: 各注視動作について学習された観測変数のヒストグラム

データを示す．動作モデルに対象人物の走行データが含まれていないにもかかわら

ず，3種類の注視動作がほぼ正確に識別できていることが見て取れる．また，誤認

識が生じている部分については，その 1回の注視動作がまるごと誤認識されてこと

はほとんどなく，多くは，例えばその注視動作の開始部分といったように部分的に

生じていることが見て取れる．

次いで，図 3.8に各注視動作について学習された観測変数のヒストグラムの例を

示す．各観測変数について順に説明していくと，まず，頭部姿勢の水平角の瞬間値
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(3.8(a))については，前方注視と前方不注意（脇見＋死角確認）の間に大きな差がみ

られる．これは 3.3.5節の定義上当然の結果である．なお，前方注視と前方不注意の

定義における境界である±10[deg]を跨ぐようにビンが設定されているため，一部両

者の確率が共に 0でないビンが存在している．次いで，頭部姿勢の水平角の移動標

準偏差 (3.8(b))については，前方注視と死角確認については，前方注視の方がやや

小さな値へと偏っているものの，どちらも大きな標準偏差になるほど確率が減って

いる．一方，脇見では 10[deg]あたりにある第二のピークが特徴的であるが，これ

は，被験者の多くが脇見ターゲットを初めに見た後に，一旦正面方向を向き，その

後，再度脇見ターゲットを見るということを行った結果であると考えられる．この

ような行動は実際の脇見においてもよく行われるものと考えられる．

続いて，運転操作についてのヒストグラムについてみる．まず，アクセルペダル

(3.8(c))については，前方注視と脇見の間に差はあまり見られないが，死角確認につ

いては踏み込み量が比較的大きいことが見て取れる．これは，車線変更の開始時に

加速するという行動によるものであると考える．続いて，ステアリングの移動標準

偏差 (3.8(d))については，脇見の際にはステアリング動作が貧弱になる [88]，つま

り，ステアリングを切る頻度が少なく，切る場合には大きく切るという現象が表れ

ていることが見て取れる．すなわち，標準偏差の小さな部分と大きな部分に 2つの

ピークがはっきりと表れている（レンジオーバーの “OT”のビンがステアリングを

急に大きく切る場合に相当する）．また，ウインカ (3.8(e))については，本実験では

主に車線変更を行う際に点灯されたものであり，その際に死角確認が行われたこと

が表れている．このことからウインカ情報が死角確認の識別に非常に有用であるこ

とが分かる．

最後に運転状況についてのヒストグラムについてみる．まず，自車速度 (3.8(f))に

ついては 3つの注視動作間の差がほとんど見られない．よって，今回の実験ではあ

まり識別に寄与していないと考えられる．一方，レーン上の位置，すなわち，自車

と現在レーンのエッジまでの水平距離 (3.8(g))については，注視動作間の違いが若干

みられる．特に，死角確認については，車線変更の予備動作（ミラー確認など）が長

く，その間にレーン上の位置が多少ばらついていることが表れているものと考える．

続いて，表 3.3に，表 3.1に挙げた観測変数全てを用いた場合と，それとの比較の

ために頭部姿勢に関する観測変数のみを用いたそれぞれの場合における認識結果の

混同行列を示す．この表 3.3には，コース毎の認識率およびそれらをあわせた全体
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表 3.3: 全体の認識結果についての混同行列 (%)．

Label \ Recog. no VD Dr-VD non-Dr-VD

Total
no VD 97.9 / 97.9 0.2 / 0.4 1.9 / 1.7
Dr-VD 1.5 / 2.3 79.9 / 86.1 18.6 / 11.6
non-Dr-VD 1.8 / 4.5 19.6 / 16.7 78.6 / 78.8

Course A
no VD 97.7 / 97.7 0.2 / 0.4 2.1 / 1.9
Dr-VD 1.4 / 1.4 81.9 / 92.0 16.7 / 6.6
non-Dr-VD 1.7 / 3.4 19.6 / 18.9 78.7 / 77.7
Course B
no VD 98.2 / 98.4 0.2 / 0.3 1.6 / 1.3
Dr-VD 1.7 / 4.1 76.1 / 74.6 22.2 / 21.3
non-Dr-VD 2.1 / 7.0 19.8 / 11.6 78.1 / 81.4

行および列は，それぞれ，正解ラベルおよび認識結果を表す．つまり，3つの行列の各対角要素およ

び各対角要素は，正しい認識および誤認識をそれぞれ表している．各セルについては，観測として，

ドライバの頭部姿勢情報のみを用いた認識結果を左側に，表 3.1に示した全ての観測を用いた認識

結果を右側に示す．

の認識率を示している．なお，これらの認識率は，全走行サンプルの各フレームに

ついて認識結果と正解ラベルとの一致／不一致をもとに算出した．

上でも述べたとおり前方注視と前方不注意（死角確認と脇見を区別しない場合）

の識別については定義上容易であるが，識別率が 100%でないのは前方注視と前方不

注意の定義における境界である±10[deg]を跨ぐようにヒストグラムのビンが設定さ

れているためである．なお，仮にビンの境界が±10[deg]となるように設定しても，

3.3.4節にて述べたとおり，各ビンの頻度が 0とならないようバイアスを設けている

ため，識別率が常に 100%となるとは限らない．

一方，死角確認と脇見の識別については，全ての観測変数を用いた場合のほうが，

認識率が死角確認について 6.2ポイント，脇見について 0.2ポイント上昇している．

これにより，ドライバの頭部姿勢情報に運転操作情報および運転状況情報を加える

ことが，死角確認と脇見の識別に有用であることが示唆される．

また，2種類のコースについての識別結果の違いは次のとおりである．まず，使

用する観測変数にかかわらず，より難易度の高いコースBの方が単調な線形のコー

スAよりも死角確認の認識率が低い．また，コースBについては，使用する観測変

数の違いがコースAほど顕著に現れていない．これは，コースAでの死角確認が行
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われるのが基本的に車線変更時のみであるのに対し，コースBではそれに加えて合

流がある．よって，コースBの方が学習される死角確認時および脇見時の観測量の

ばらつきが大きくなり，その結果誤認識される割合が多かったことが示唆される．

この評価では，DBNのパラメタを対象被験者以外の走行データから学習している

にもかかわらず，高い認識率が得られていることから，提案手法の注視動作の個人

差に対する頑健性が示唆される．

3.5 考察

ここでは，死角確認および脇見の識別についての考察を行う．まず，コンテクスト

情報，すなわち，運転操作情報および運転状況情報の導入については，単純なコー

スAでは主に死角確認についての脇見への誤認識率が向上している．これについて

は次のことが考えられる．まず，車線変更での死角確認と脇見が，身体動作（頭部

姿勢）的には類似していたが運転操作や運転状況には違いがあった．このため，こ

れらの一部は身体動作情報のみからでは識別困難であったが，運転操作や運転状況

を導入することで正しい識別が可能となったものと考える．一方，コースBについ

ては，運転操作情報および運転状況情報は，死角確認と脇見の識別にほとんど寄与

していない．これは，コースBでは死角確認が様々な状況の下で行われたことによ

るものと考える．つまり，車線変更以外にも合流等で行われるとともに，線形や勾

配の変化が激しいため，死角確認と脇見のそれぞれの観測量分布のばらつきが大き

くなり，違いが不明確になっているものと思われる．

また，死角確認と脇見それぞれについての結果を見ると，死角確認の方がよりコ

ンテクスト情報を用いることによる識別精度の向上がみられる．これについては，

本論文での脇見発生方法に起因すると考える．本論文での実験では，運転状況を考

慮せずにランダムに脇見ターゲットを表出させた．このため，被験者が実際にはあ

まり脇見をする余裕がなくともターゲットを注視してしまうという事態が多々発生

していたものと考える．その結果，脇見についてのコンテクスト情報があまり識別

に有用でなかったと考える．他方，死角確認については自然な状態で行われており，

より安定した動作が行われているものと考える．

なお，曲率の小さなカーブの多いコースBでは，前方注視の認識率が単調な線形

のコースAの認識率よりも低いことが予想されたが，結果はほとんど変わらなかっ
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た．この予想は，カーブ走行時にはドライバはカーブの接点（視野内に移るカーブ

の曲線の接線方向が鉛直方向に一致する点）に着目することが多いことが明らかに

されている [24]が，提案手法では道路線形に関わらず観測される頭部姿勢をそのま

ま入力していることにもとづく．だがそのような道路線形による注視方向の変化は，

文献 [40]あるいは文献 [111]で述べられているように，主に視線方向により対処さ

れ，頭部姿勢変化にはさほど現れなかったためであると考える．とはいえ，この道

路線形による視線方向の変化の補正は，死角確認と脇見の識別性能をより向上させ

ることができると考える．また，特に視線を観測に導入する際にも必要であると考

える．

3.6 結論

本研究では，これまで区別されてこなかった死角確認と脇見という，身体動作的

には類似した 2つの注視動作の意図の違いの重大さに注目した．そして，これら 2

つの注視動作と，さらに前方注視を識別可能な手法を初めて提案した．これらの注

視動作を識別するための観測としては，ドライバの身体動作である頭部姿勢に加え，

2種類の前方不注意の識別のためのコンテクスト情報として，ペダルやステアリン

グといった運転操作，および，車速などの運転状況という計 3種類の情報を用いた．

これらの注視動作と観測変数の間の関係については，それらを確率的な因果関係と

して表現する動的ベイジアンネットワークを用いてモデル化した．そして，観測が

与えられたもとでのそれぞれの注視動作の事後確率を，リアルタイムにて逐次的に

計算した．ドライビングシミュレータを用いた実験により，3種類の注視動作の識

別に，ドライバの身体動作に加えて運転操作および運転状況というコンテクスト情

報を観測として用いることにより高い認識率を達成可能なことが示唆された．

今後の課題としては，以下のとおりである．まず，観測量の種類については，本

論文では従来研究から得られた様々な知見に基づき決定した．だが，より高精度の

注視行動の認識，さらには，より多様な運転動作の理解には，この他にも特に様々

なコンテクスト情報を導入する必要があるものと思われる．それにはまず道路線形

がある．これについては，3.5節にて述べたとおり，カーブ走行時のドライバの視線

に対するバイアス補正に有用である．さらに，現在あるいは少し先の道路線形はド

ライバが脇見をするかどうかの判断に大きく影響を及ぼすことが予想される．その
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他にも，先行車両との間隔が，脇見を行うかどうか，また，脇見の持続時間を決定

するのに利用されている [114]という点から重要である．この他にも考えられる観

測は多数ある．

ただし，やみくもに多数の観測を加えることは，むしろ推定性能を下げる可能性が

あるとともに，計算量の削減の観点からも望ましくない．そこで，そのような様々な

観測変数を候補として，そこから機械的に識別に最適な観測量集合を選択する枠組み

を導入する必要があると考える．そのような特徴選択の手法には，例えば，文献 [88]

で用いられている Random Forest [8]，文献 [62]で使用されている Sparse Bayesian

Learning [86]，あるいは，Adaboost [29]など様々なものがある（その他の手法につ

いてはたとえば [53]など参照）．

また，本研究では，注視動作の時間的遷移を 1次マルコフ過程とした．これは，

脇見の持続時間の確率が持続時間について単純減少することを仮定していることを

意味する．しかし，実際の脇見時間の分布は，3.2節にて取り上げた田久保らの研

究 [113]で得られているおよそ 2秒を最頻値とした分布に近いものとなっているは

ずである．このようなより実際に近い遷移モデルの導入も，推定精度の向上に有用

であるものと思われる．

提案手法の枠組みは拡張性が高いため，車線変更や右左折などの基本運転行動を

扱うとともに，より深いレベルにあるドライバの内部状態の推定に対して拡張可能

であると考える．
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第4章 結論

4.1 本研究のまとめ

本論文では，action primitiveレベルの動作の認識に関する 2種類の手法を提案し

た．それは，様々な情報が統合された観測データからの複数動作の認識手法，およ

び，コンテクストに依存する動作の認識手法である．それらのモデル化には，観測

変数から人間動作そして内部状態までを統一的に表現可能であると考えられる動的

ベイジアンネットワークを用いた．また，最終的にそのような多数の要因を扱うこ

とを前提とし，提案手法ではなるべく要因間の関係をシンプルに表現した．このた

め，本論文にて行った観測変数から人間動作を認識するモデルに，より複雑な人間

行動や心的状態を要因として加えることが容易である．

2章では，様々な情報が統合された観測データからの複数動作の認識手法を提案

した．具体的には，単眼動画像に基づき表情および頭部姿勢を同時にする手法を提

案した．表情にはその人物が特に伝達したい多くのメッセージを含むことが明らか

にされているが，人はまた，対話のなかで他の対話参与者へ顔を向けるなど様々な

方向に顔を向ける動作も行う．この頭部姿勢の変化は観測である画像に大きな見え

の変化をもたらすため，表情を認識するためには頭部姿勢も併せて推定する必要が

ある．だが，これまで提案されてきた多くの表情認識手法では，画像中の顔がカメ

ラに対して正面正立であることを前提としたものが大部分であった．また，頭部姿

勢変動に対処可能な従来手法は複雑な顔モデルを用いるため，その顔モデルの作成

に，ステレオシステムや事前の膨大な学習データの収集を要するなどの問題があっ

た．そこで，本研究では，その問題の解決を目指し，その場で簡単に個人に特化し

て作成可能な変動輝度テンプレートと呼ぶ新たな顔モデルを用いた手法を提案した．

提案手法は，この変動輝度テンプレートを用い，本論文にて提案したパーティクル

フィルタと勾配法を組み合わせた頑健かつ効率的な推定の枠組みにより頭部姿勢と

表情を同時に推定する．実験により，面内のみならず面外方向の回転を含む様々な
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頭部姿勢において驚きや笑顔などの 5種類の表情を 90%以上の精度で認識できるこ

とが確認された．顔の動画像から表情と頭部姿勢を同時に推定する提案手法は，遠

隔対話システムやインテリジェントルーム，エージェントロボットなど，人対人あ

るいは人対機械の間のインタラクションを行う幅広い場面へ適用することが可能で

あると考える．

次いで，3章では，単に身体動作情報のみからでは正しい識別が困難な，コンテ

クストに依存する動作の認識手法を提案した．近年の重大事故の主要な原因の一つ

である前方不注意には，ミラーの死角を確認するという運転に関わる前方不注意と，

景色に見とれるといった運転とは直接関係のない前方不注意とがある．これらは身

体動作的には類似しているが，背後にある意図の違いは重大である．つまり，前者

が安全性を高めるために行われるのに対し，後者はむしろ事故リスクの増大を承知

で行われる．だが，従来の脇見検出に関する研究では，これらの 2種類の前方不注

意が区別されてこなかった．そこで，本研究ではこの点に注目し，前方注視／死角

確認／脇見の 3種類の注視動作を識別可能な手法を提案した．観測変数としては，

ドライバの身体動作である頭部姿勢に加えて，コンテクスト情報としてペダルやス

テアリングといった運転操作，および，車速などの運転状況という 3種類を用いた．

提案手法では注視動作と観測変数の間の関係を確率的因果関係として扱う動的ベイ

ジアンネットワークにてモデル化し，観測が与えられたもとでのそれぞれの注視動

作の事後確率をリアルタイムにて逐次的に計算する．ドライビングシミュレータを

用いた実験では，ドライバの身体動作に加えて運転操作および運転状況というコン

テクスト情報を観測として用いることで，3種類の注視動作を高精度に識別可能な

ことが示唆された．

4.2 今後の課題

今後の課題としてまず考えられるのは，提案手法の汎用性を生かして観測変数お

よび認識対象を追加するという動的ベイジアンネットワーク (DBN)の拡張を行うこ

とである．つまり，多くの観測を入力とし，そこから様々な動作を認識しつつ，最

終的に本研究の大目的である内部状態についての推定を実現できるようにすること

である．

まず，推定対象を増やすことについては，多くの情報を含む画像から，視線，ジェ
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スチャ，姿勢など様々な action primitiveレベルの動作を認識するということが第一

に考えられる．次いで，より上位レベルの動作や心的状態を認識できるようにした

い．これについては，付録で述べているとおり，基本的には，新たに追加する要因

とその下位の要因の間の条件付き確率を学習し，それを DBNに追加することで可

能となる1．

また，本研究では，学習方法として教師あり学習，すなわち，全ての学習サンプ

ルについて，動作の正解ラベルを人手で与えるという方法を選んだ．だが，扱う要

因の数が多くなるにつれてラベリングの作業量が増大し，このアプローチは困難に

なる．このような問題に対処するためには，少数の意味付与された学習サンプルを

用いる，すなわち，半教師あり学習が適しているものと考えられる．ただし，教師

あり／半教師ありのいずれの場合においても，内部状態についての学習を行う際に

は問題が生じる．それは，どのようにして内部状態についての正解ラベルを与える

かという問題である．たとえば，比較的簡単に実施可能なアンケート方式では，正

確かつ時間解像度の高いラベル付けは困難である．また，脳波計などの生体センサ

の情報を利用することも考えられるが，それらのセンサデータと推定したい心的状

態のラベルへのマッピング技術が確立されているとは言い難い．

一方，観測を増やすことについては，まず，音声情報を取り入れることが考えら

れる．音声には，発話内容はもちろん，発話のパワーやピッチなど，感情に影響を

受けるノンバーバル情報を含まれている．表情と音声はそこから認識しやすい感情

カテゴリが異なる [98]ことから，感情の推定には音声情報を取り入れることが重要

であると思われる．一方，運転の場面では，ドライバが利用している重要な運転状

況として，道路線形，道路勾配あるいは先行車などがある．最終的な高次レベルの

動作や内部状態の推定には，人間が利用するあらゆる情報を獲得できる様々なセン

サを導入する必要があるものと考えられる．

ただし，種々の観測変数の導入については，やみくもに多くの観測を扱えばよい

というわけではない．それは，使用する観測には，ノイズを多く含むなど対象の動

作の認識にむしろ悪影響を及ぼすものが含まれうるためである．よって，それぞれ

の対象動作の識別に有用な観測を見つけるという特徴選択 (feature selection)の枠組

みを取り入れる必要がある．これについては，たとえば，文献 [88]で用いられてい

1詳しい計算方法をここで述べることは避ける．なお，これについては文献 [42,63]などが参考に
なる．
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るRandom Forest [8]，文献 [62]で使用されている Sparse Bayesian Learning [86]，あ

るいは，Adaboost [29]など様々なものがある．

最後に，我々人間は誰しも，他人と接する場合と同様，システムと接する場合に

も自分の内部状態の全てを暴かれることに対して抵抗があるだろう．よって，人間

の内部状態を読み取ることが可能なシステムができたとしても，人は身の内の状態

を隠そうとして偽りの動作を行うようになることが予想される．よって，どのよう

な人の内部状態を推定し，それをどのように生かすかについては，慎重に議論しな

ければならない．多方面で本当に役に立つ人間の内部状態推定システムを実現する

ことは決して容易ではない．
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付録

本研究では，観測と認識対象動作との間の関係を記述するために動的ベイジアン

ネットワーク (DBN: Dynamic Bayesian Networks)を用いる．そこで，DBNが人間の

内部状態推定に適している理由についてここで簡単に説明する．

まず，1.3節にて述べた人間の内部状態を推定可能のための枠組みとして望ましい

特性を再度ここに挙げる．

1. 不確定性を表現可能

2. 事前知識を導入可能

3. 観測の一部欠損への対処が可能

4. 要素の追加や削除が容易

5. 必要な学習サンプル数が少ない

6. 要素のダイナミクスを表現可能

以下順にこれらの特性とDBNの関係について説明する．

まず，特性 1についての解決策の一つは，各要素について取りうる値および要素

間の関係を確率分布で表現することである．

特性 2についてはベイズ推定が適している．表 1.1に既に示したA(Action)および

M (Measurement)の関係のみを考えると，

A → M (4.1)

という因果関係がある．そして，Aについての事前知識として，Aの確率分布 p(A)，

すなわち，他に何も情報がないときにAがどのような値をどのくらいの確率で取り

得るかの情報を持っているとする．このとき，ベイズ推定では，M が与えられたも
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とでのAの事後確率を，

p(A|M) =
p(M |A)p(A)∑
A p(M |A)p(A)

(4.2)

と算出する．ここで，p(M |A)はAのM に対する尤度と呼ばれる．また，分子に

ついては，p(M |A) = p(M , A)とも表せ，これはM とAの同時確率と呼ばれる．

特性 3については，周辺化（例えば文献 [74]参照）と呼ばれる方法により対処

可能である．たとえば，推定したいAと関係のある d種類のmovement要素M =

{M1, · · · , Md}があるとする．つまり，(4.2)式での尤度は

p(M |A) = p(M1, · · · , Md|A) (4.3)

と書き表わされる．このとき，既知であるべきM1が与えられていないとすると，こ

のM1について取り得る値全てを考慮することで尤度が計算可能である．数式にて

表わすと，

p(M2, · · · , Md|A) =
∑
M1

p(M1, · · · , Md|A) (4.4)

となる．

特性 4についての要素の追加や削除も比較的容易である．例えば，Aのより上位

の動作B(Behavior)をモデルに追加する，すなわち，

B → A → M (4.5)

と拡張したいとする．このとき，B, AおよびBの同時確率は，

p(B, A, M) = p(M |A)p(A|B)p(B) (4.6)

と分解される．これは，既に (4.2)式に示すモデルを学習できていれば，単に新たに

p(A|B)を追加し，Aについての事前知識をBについての事前知識 p(B)に変える

だけで済むことを意味している．これは一種のグラフィカルモデリング（DBNもこ

の一種）の特性である．グラフィカルモデリングでは，扱う要因のうちの各要因の

ペアが，それぞれ因果関係にあるかそれとも独立であるかという事前知識（人間の

経験的知識でもよい）が既に与えられている場合には，それに従って直接的な因果

関係のある要因のみをリンク（(4.5)式での→）でつなぐことでその因果関係を表現
可能という特性，つまり，特性 2を併せ持つ．
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学習サンプル数が少なくすむという特性 5については，条件付き独立性の導入に

より達成される．一般的に，過学習を避けることができるだけの学習サンプル数は

確率分布の次元数に合わせて増加する．(4.6)式でみたように，要素間の条件付き独

立性を導入することは，それに関係する変数の同時確率（高次元）を，複数の低次

元の部分空間の集合へと落とすことと等価である．仮に各変数の次元数が等しく d

であるとすれば，(4.6)式の左辺の次元数はO (d3)であるのに対し，右辺の各確率分

布の次元数は高々O (d2)と低い．さらに，この条件付き独立性は尤度についても導

入することが可能である．(4.6)式では，2つの尤度それぞれについて，Aが与えら

れたときのM の各要素の条件付き独立性，Bが与えられたときのAの各要素の条

件付き独立性をともに仮定すると，

p(B, A, M) =

{
d∏

i=1

p(Mi|A)

}⎧⎨⎩
d∏

j=1

p(Aj|B)

⎫⎬⎭ p(B) (4.7)

となる．右辺の各確率分布の次元は高々O(d)にまで落ちている．これはごく少量の

学習サンプルを用意するだけでよいことを意味する．このように，尤度に対する条

件付き独立性を仮定したモデルは一般にNaı̈ve Bayesモデルと呼ばれる．この条件付

き独立性の仮定は非常に強いもので一般には成立しないにもかかわらず，多くの研

究においてその有効性が示されている2 [100]．よって，本研究でもこのNaı̈ve Bayes

モデルを積極的に利用している．

以上の特性 1～5については，ベイジアンネットワーク (BN: Bayesian Networks)

（例えば文献 [74]参照）が持つ特性である．この BNの有効性は人間行動のモデリ

ングにおいても既に示されている（たとえば [115]）．動的ベイジアンネットワーク

(DBN: Dynamic BN)は，この BNに特性 6，すなわち，時間を跨ぐ要素間の因果関

係（特性 6）を明示的に導入したものである．これについては本節の少し後で説明

する．なお，動的ベイジアンネットワークについては文献 [63]に詳しく説明されて

いる．

Naı̈ve Bayesモデルを取り入れた模擬的な行動・動作の階層構造をBNを用いて表

現すると，図 4.1のようになる3．この構造は一見複雑に見えるが，図 4.2に示す 2

2この理由は，局所的な従属性による誤識別への影響が，単純に蓄積されるわけではなく，全体と
してみると相殺されるものが含まれるため，単純なモデルの割に高い識別性能が得られるというこ
とが証明により明らかにされている [100]．

3同一階層間の因果関係が存在しない点が Naı̈ve Bayesモデルでの尤度の条件付き独立性の仮定に
相当する．
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図 4.1: Behavior，ActionおよびMovementの因果関係を表すベイジアンネットワー
クの例
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図 4.2: 階層的構造を持つ動作認識のための基本モデル構造
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図 4.3: 観測と動作の関係を表す動的ベイジアンネットワーク．

種類の局所構造の組み合わせにより構成されていることが分かる．図 4.2左のタイ

プは，1.2節にて述べた様々な情報が統合された観測データからの複数動作の認識手

法，より具体的には 2章にて説明した単眼動画像にもとづく表情および頭部姿勢の

同時推定に相当する．一方，図 4.2右のタイプは，1.2節にて述べたコンテクストに

依存する動作の認識手法，より具体的には 3章にて説明したコンテクスト情報を用
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いた運転時の注視動作の識別に当たる．このようなシンプルな基本モデルにて個別

に構築していけば，それらを組み合わせることにより心的状態，動作および観測間

の様々な隣接レベル間の関係を含む最終的な複雑なモデルを構築することが可能で

ある．

図 4.2において，上位レベルの要因に対してMarkov過程と呼ばれる時間方向の遷

移（ここでは 1次）p(X t|X t−1)を導入すると図 4.3に示すDBNとなる．この時間

遷移のモデルは時間方向に対して推定を安定化させる働きがある．本論文では，こ

れらのDBNを用いて対象動作を認識している．具体的には，図 4.3左のモデルを動

画像にもとづく表情および頭部姿勢の同時推定に用いている．このとき，変数Xが

表情および頭部姿勢，変数 Zが動画像となっている．また，図 4.3右のモデルをマ

ルチモーダルな観測変数にもとづくドライバの脇見動作の認識に用いている．この

ときは，変数Xがドライバの注視状態，変数Zはそれに関係する様々な観測変数と

なっている．
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