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Summary
Facial expressions play an important role in communication as much as words. In facial expression recogni-

tion by human, it is difficult to uniquely judge, because facial expression has the sway of recognition by individual
difference and subjective recognition. Therefore, it is difficult to evaluate the reliability of the result from recogni-
tion accuracy alone, and the analysis for explaining the result and feature learned by Convolutional Neural Networks
(CNN) will be considered important. In this study, we carried out the facial expression recognition from facial ex-
pression images using CNN. In addition, we analysed CNN for understanding learned features and prediction results.
Emotions we focused on are “happiness”, “sadness”, “surprise”, “anger”, “disgust”, “fear” and “neutral”. As a result,
using 32286 facial expression images, have obtained an emotion recognition score of about 57%; for two emotions
(Happiness, Surprise) the recognition score exceeded 70%, but Anger and Fear was less than 50%. In the analysis of
CNN, we focused on the learning process, input and intermediate layer. Analysis of the learning progress confirmed
that increased data can be recognised in the following order “happiness”, “surprise”, “neutral”, “anger”, “disgust”,
“sadness” and “fear”. From the analysis result of the input and intermediate layer, we confirmed that the feature of
the eyes and mouth strongly influence the facial expression recognition, and intermediate layer neurons had active
patterns corresponding to facial expressions, and also these activate patterns do not respond to partial features of
facial expressions. From these results, we concluded that CNN has learned the partial features of eyes and mouth
from input, and recognise the facial expression using hidden layer units having the area corresponding to each facial
expression.

1. は じ め に

コミュニケーションにおいて, 表情は自分や相手の感
情を表し, 発する言葉と同等に重要な情報の１つである
と考えられる. 表情と感情の結びつきは普遍的なもので
あり, 笑顔なら喜び, 幸せ, 安堵, というような感情の認
識, 推定が可能である [Ekman 87]. しかし, 表情は表出
の強弱や主観的な判断から認識に個人差が存在し, 喜び
から安堵, 満足へと多様な分類が可能であることから, 人
の表情認識でも一意に判断できない表情の存在がすると
考えられる. 表情認識では, Ekmanら [Ekman 87]によ

り定義された普遍性を持つ基本 6感情 (怒り, 嫌悪, 恐怖,
喜び, 悲しみ, 驚き) に無表情を加えた 7 表情を扱うこ
とが一般的であるが, 対象とする表情の選択は多様であ
り, 表情認識で広く用いられている JAFFEデータセッ
ト [Lyons 90], MSFDEデータセット [Beaupré 05]など
でも, “Happiness”, “Joy”のように似た意味の異なる定
義がされる場合や, ”Shame”のようなデータセット固有
に定義された表情も存在している.

機械学習による表情認識では, Facial Action Cod-
ing System(FACS) のように人手で定義される特徴量
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を用いた手法が一般的であったが, 最近では畳み込み
ニューラルネットワーク (Convolutional Neural Net-
works:CNN)[LeCun 89] を用いた手法が広く用いられ
ている. これは, 物体認識で高い性能を示すことや画像
生成 [Gatys 15], 自動運転技術 [Bojarski 16]など幅広い
問題への応用などで成果を上げていることに起因すると
考えられる. しかし, その一方で CNNには高い精度が
得られる原因や予測説明などに対する疑問も残っている.
表情認識は, 認識に個人差が存在する問題であることか
ら, 認識精度だけで結果の信頼性を評価することは難し
く, 結果に対する説明や CNNモデルの性質を明らかに
することは重要である. 予測モデルと人の認識結果が異
なる場合に得られる予測結果に加えて予測に有効な特徴,
モデル性質の情報などがあれば, 人と異なった認識結果
でも間違いではなく, 解釈の違いとして扱うことで意思
決定において有意な情報を示すことができる.
以上を踏まえ, 本論文では表情画像と CNNを用いて
表情特徴の学習と精度評価, 学習済み CNNの分析を行
い, CNNによって学習された有効な表情特徴と CNN内
部での表情特徴の処理を明らかにすることを目的とする.
表情認識の精度評価に学習済み CNNの分析結果を加味
して, 人の表情認識との違いや CNNを用いた表情認識
の解釈性について議論する.

2. 関 連 研 究

野宮 [野宮 11]らは, FACS特徴量で定義される眉と目
の端点と鼻と口の周囲の顔特徴点 (Action Unit:AU)か
ら距離や領域内の画素値などの特徴量を抽出し Support
Vector Machineを用いて表情認識を行い, CK[Kanade
00], MMI[Bartlett 06], JAFFE[Lyons 90]データセット
に対し 89%, 59%, 61%の精度を得ている. また, Men-
gryi[Liu 13]らは, AUに基づく顔の部分的な特徴量を抽
出し, それらの情報を入力としボルツマンマシンを用い
て表情認識を行い, CK+[Lucey 10], MMI[Bartlett 06],
SFEW[Dhall 11] に対し 92%, 74%, 26%の精度を得て
いる. これら 2つの研究では, FACS特徴量に基づかな
い自然環境で撮影された表情画像データセット (JAFFE,
SFEW)での認識精度が低下してしまう点と, FACSを用
いて各表情画像データに表情ラベルを付与する際に専門的
知識が必須であることから, 大量のラベル付きデータセッ
トの用意が困難である点が問題となる. また, 特徴量を
学習する手法を用いた表情認識の研究も存在する. Vic-
tor[Neagoe 13] らは, CNN と JAFFE[Lyons 90] デー
タセットを用いて, 被験者に注目した表情認識を行った.
この研究では, 学習データに含まれていた被験者の表情
では約 95%, 学習データに含まれていない被験者の表情
では約 65%の認識精度が報告されている. この研究で
は, CNN が学習した特徴量や性質などに対する分析は
なされていない. 学習された特徴量の検討に関連した研

究として, 中間層出力から入力を再現し可視化する Si-
monyan[Simonyan 13]らの研究が挙げられる. 彼らの可
視化手法は, 中間層出力に現れた特徴量を元に入力を再
現するため, 最適に学習が行えず認識精度が低い場合で
は, 適切な特徴量が含まれない中間層出力になってしま
い, 良い可視化結果が得られない. 表情では, 認識に個人
差が存在することから全ての表情で同程度の高精度で認
識することは難しく, 各表情が区別できるレベルの可視
化結果を得ることは難しいと考えられる.
本研究では, 学習済み CNNの分析を行う点だけでな
く, より大きなデータセットを使用する点で Victorらと
異なり, Simonyanらの研究では, 層全体を 1つとして分
析するのに対し, 本研究では, 1つの層の各ユニットに注
目する点で異なる.

3. 実 験

始めに人の表情認識と CNNによる表情認識実験, 精
度評価, 学習経過の分析を行い, これらの結果から, 人と
CNNの表情認識の共通点, 有効な特徴量について考察し,
CNNによる表情認識に有効な特徴量についての仮説を
述べる.

3 ·1 人の表情認識
人の表情認識実験では, Facial Expression Recogni-

tion 2013(FER-2013)データセット [Goodfellow 13]を
利用する. FER-2013データセットは, blissful, enraged
など基本 6感情と無表情に関連する 184単語を用いた画
像検索で得られた顔画像で構成され, 各画像の教師ラベ
ルは検索に用いた単語を元に対象となる 7種類に関連が
強い表情が付与される. また各画像はグレイスケール化
され, 48 × 48 のサイズで顔部分がトリミングされてい
る. 実験では, 各表情からランダムに 10 枚ずつ選び計
70枚の画像を用いた. 被験者は研究室の学生 10名であ
る. 紙面に 70枚の画像をランダムに配置し, 被験者は各
表情にラベルを付与する. 表 1は, 被験者 10人の全表情
の認識精度を表し, 表 2は各表情の正解件数を表してい
る. 表 1から全体平均 66%の精度が確認できる. 表 2の
各表情の平均認識件数に注目すると, 喜びと驚き, 無表情
では 90%を超え, 怒りと悲しみは約 50%, 嫌悪と恐怖は

表 1 認識精度
回答者 認識率

1 64.3%
2 78.6%
3 72.9%
4 67.1%
5 61.4%
6 62.9%
7 72.9%
8 68.6%
9 50%
10 61.4%
平均 66.01%

表 2 正解件数
回答者 怒り 嫌悪 恐怖 喜び 悲しみ 驚き 無表情

1 5 6 3 8 4 10 9
2 7 7 2 10 9 10 10
3 5 5 3 9 5 9 10
4 6 4 2 9 6 10 10
5 5 3 4 9 4 10 8
6 4 3 1 10 6 10 10
7 4 5 4 10 8 10 10
8 5 5 2 9 7 10 10
9 4 2 0 9 4 6 8
10 6 2 2 9 6 10 8
平均 5.1 4.2 2.3 9.2 5.9 9.5 9.3
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表 3 FER-2013 データセットの詳細 (枚)

怒り 嫌悪 恐怖 喜び 悲しみ 驚き 無表情 合計
Training 3993 2616 4096 7212 4828 3171 4692 30878

Test 466 56 496 895 653 415 607 3588
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 3x3x256
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 3x3x128
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 3x3x128
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 3x3x128

Convolution
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size : 48x48x1

46x46x64 44x44x64

22x22x64
20x20x128 18x18x128 16x16x128

8x8x128 6x6x256 4x4x256
2x2x256

図 1 ネットワーク構成

45%を下回る結果となった. この結果より, 表情によって
異なる認識の難しさがうかがえ, 特に恐怖の表情は難し
いことが確認できる. 以上から, 人の表情認識でも表情
毎に異なる認識の難易度が確認され, 認識の個人差が存
在していると考えることができる. 次に CNNを用いた
表情認識を行い, 人の表情認識と比較する.

3 ·2 CNNを用いた表情認識
§ 1 データセット
本実験では,人の表情認識実験と同様にFER-2013デー
タセットを用いる. 実験で使用した表情データセットの
詳細を表 3に示す. データセットは学習用, テスト用に
分割されている. 嫌悪の件数が少ないので前処理として,
かさ増し処理を行い嫌悪画像を 436枚から 2616枚に増
加させた. ここで, かさ増し処理には, ガンマ変換を用い
輝度の異なる画像を生成した, 元画像を含め反転処理を
行い, 元データを 6倍にした. 加えて, かさ増し処理後に
データセット全てに GCNを行った. このデータセット
では顔の位置と向きが統一されていないが, CNNでは畳
み込み処理により顔位置のズレを吸収できるので, これ
らのズレに対する前処理は行わない. また, CNNによる
表情認識では, 被験者に向けた表情認識実験とは使用す
る画像の総数が異なる.
§ 2 実験環境
表情認識実験に使用したネットワーク構成を図1に示す.
図中の各層の上数字は処理名とサイズ (縦×横×チャネ
ル), 下数字はその層での処理後の出力サイズを表す. 入
力層ユニット数を画素数に対応した 48 × 48 に, 出力層
を表情数に合わせて設定した. 各プーリング層の直前に
Batch Normalizationを, 直後にDropoutの処理をそれ
ぞれ行い, 全結合層では各層で Dropout を行っている.
活性化関数は ReLU, softmax 関数を使用し, ミニバッ
チサイズは 128 で固定して学習を行った. また学習は,
300Epoch行い, 10Epoch毎でテストデータを用いて精
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図 2 各表情の精度推移 (学習データ)
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図 3 各表情の精度推移 (テストデータ)

表 4 認識精度 (%)

Predicted class
怒り 嫌悪 恐怖 喜び 悲しみ 驚き 無表情

怒り 29.61 10.3 4.7 14.16 24.67 2.57 13.94
嫌悪 5.35 64.28 3.57 7.14 8.92 0.0 10.71
恐怖 4.03 5.04 20.76 9.67 31.45 8.66 20.36

A
ct

ua
lc

la
ss

喜び 0.89 0.22 1.34 83.57 4.13 1.78 8.04
悲しみ 4.13 2.6 4.59 9.8 55.15 0.91 22.81
驚き 1.2 0.72 7.46 6.5 4.09 72.53 7.46
無表情 1.97 1.97 2.63 9.88 22.57 1.15 59.8

度評価を行う. さらに学習終了後に, CNNに対する分析
を行う.

3 ·3 実 験 結 果
§ 1 精度評価
図 2, 図 3に学習時の各表情の精度推移 (図 3の破線は

1次近似), 表 4に認識精度を示す. 図 2, 図 3から, 学習
による認識精度の向上が確認できる.

CNNの表情認識では, 全体で約 57.1%の認識精度が得
られた. 表 4より, 喜びと驚きは 70%を超える精度が得
られた. 一方, 悲しみについては恐怖や怒り, 無表情とし
て誤認識される結果も目立つ結果となった. また, 前処
理を行わなかった顔位置のズレによる影響は確認できな
かった. これは CNNの畳み込みとプーリングにより位
置に依存しない有効な特徴量が学習された結果だと思わ
れる.
3 ·4 認識可能データの推移とクラスタ
表情の認識難易度について 300Epochの学習過程の可
視化から考察する. 可視化法には, 全結合層 (25次元)の
中間層出力に対し t-SNE[Maaten 08]を用いる. また, 以
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図 4 10 Epoch (確定的正解) 図 5 100 Epoch (確定的正解) 図 6 300 Epoch (確定的正解)

図 7 10 Epoch (暫定的正解) 図 8 100 Epoch (暫定的正解) 図 9 300 Epoch (暫定的正解)

降, 最終層の Softmax関数による出力を信頼度と定義し,
その出力値が 0.8以上の正解事例を確定的正解とし, 出
力値が 0.6以下の正解事例を暫定的正解と呼ぶ. 始めに,
確定的正解データの結果を図 4～図 9に示す. 図 4, 図 5
より, 100 Epochで喜び, 驚き, 無表情を学習しているこ
とが確認できる. これらの表情は人の表情認識において
も精度が高い. 以降は嫌悪, 悲しみ, 怒り, 恐怖の順にプ
ロットされるデータが増加しており, 図 6から, 学習後半
の 100 Epoch以降に学習した怒りや嫌悪, 恐怖, 悲しみ
のいわゆるネガティブな表情はプロットされるデータが
少なく互いに近くにプロットされていることが確認でき
る. また, 暫定的正解データの結果を確認すると, 学習初
期 (図 7)は, 喜び, 無表情などの固まりが確認できるが,
図 8, 図 9のように学習によって, プロットされるデータ
が減少していくことが確認できる. これは, 暫定的正解と
して判断された表情が学習により, 確定的正解に変化し
た結果である. 以上より, CNNの表情認識では, 今回扱
う 7表情に対して特徴量の獲得に難易度の差があり, 実
験においては, 確定的正解に至るための学習回数の差と
して表れると考えられる.

3 ·5 人の表情認識との比較
人と CNNの認識結果を比較すると以下の 2点が共通
した.

•喜び, 驚き, 無表情は認識しやすい
•怒り, 嫌悪, 恐怖, 悲しみの認識は難しい

これら 2つの共通した性質は, 人とCNNの認識精度の比
較や学習過程の可視化からも確認することができる. す
なわち, 人と CNNの表情認識には相関性があると考え
られる. ここで, CNNが獲得した特徴量の意味を考える
時, 人が重視する目元や口元といった部分的な顔特徴の
獲得が, CNNでも実現されているのではないかと予想さ
れる. 実際, FACS特徴量では目元, 口元の特徴量が極め
て重要である. それらを考慮すると, “CNNは入力から

目元や口元の部分的特徴を学習し, 各部分的特徴に対応
した領域を持つ中間層ユニットを用いて表情認識を行う”
という仮説が立てられる.

4. 学習済みCNNの分析と理解

CNNで学習された特徴量を解釈するために, 中間層出
力を復元する手法 [Zeiler 14]や分類器を用いた分析手法
[Ribeiro 16]など, 様々な可視化に関する手法が提案され
ている. 学習した特徴量に対する分析として, 入力層か
らの情報を抽出している中間層や入力データの特徴量に
注目することが一般的である. 本論文では中間層の各ユ
ニットに注目し, それらの出力から学習された特徴量や
入力画像毎に異なるであろう CNNの発火パターンを確
認する.

4 ·1 中間層出力の性質と分析
中間層では入力された情報から問題に対し有効な特徴
量を抽出しながら出力層に向けて値を伝播すると考えら
れるが, 実際には表情毎の各ユニットの役割やその性質
は未知である. 表情認識を考えた場合, 仮に, ユニット毎
に目や口の特徴量を分散的に捉えているのなら, ある表
情ではユニットの発火パターンを持つと考えられる. も
し中間層がそのような状態であるなら, それらのユニッ
トに大きく反応する入力画像を収集することで, 特定の
発火するユニットの役割を明らかにすることができると
考えた. そこで本節では, 各ユニットの役割とその性質を
明らかにすることを目的とし, 以下の流れで分析を行う.

(1) 各表情を入力し得られる中間層出力からヒートマッ
プを作成し, 発火パターンの有無を確認する

(2) 表情毎に対応した発火パターンが発見できれば, 対
応ユニットに大きく反応する入力画像を収集する

(3) 集めた画像データを観察し, 発火するユニットの
役割, 性質について考察する
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分析に使用する入力データは, 3 ·4節と同様に確定的正解
データを使用する.

4 ·2 分 析 結 果
§ 1 発火パターンの有無について
始めに 25次元の全結合層の出力を対象にヒートマップ
を作成した. ヒートマップでは抜粋した 20件の確定的正
解データを縦軸, ユニット番号を横軸とする. 図 10に結
果を示す.
図の赤列は縦軸で表される表情画像を入力した場合に
発火したユニットを示し, 青列は発火していないユニット
を示す. 実験に用いた CNNは ReLUを使用しているた
め負の値は次層へ伝播しないので, 青列の値の大きさは
考慮する必要がないと考えられる. 赤列の発火ユニット
に注目すると, 発火の大きさは異なるが, 各表情が中間層
出力に発火パターンを持つことが確認できる. このよう
な発火パターンは他の表情でも確認できる. 表 5に表情
毎にまとめたものを表す. 表 5のユニット番号に対応し
た×印は発火を表し, 空欄は発火しないユニットを示す.
表情毎の発火パターンを比較すると, 喜び, 驚き, 無表情
では発火パターンに重なりが少なく, 嫌悪, 悲しみ, 怒り,
恐怖の表情内では共通した発火ユニットが存在しており
発火パターンに重なる部分が多い. この結果より, 喜び,
驚き, 無表情では学習した部分的特徴に対応する独立し
た領域を持ち, 反対に嫌悪, 悲しみ, 怒り, 恐怖では共通
した部分的特徴に対応した領域を持つと考えられる. し
たがって, 表情により差はあるが, 部分的特徴に対応した
領域を持つ中間層ユニットを用いて表情認識を行う, と
いう仮説に合った内容であると考えられる. 次に各発火
ユニットが対応する部分的特徴を分析する.
§ 2 最大発火を示す表情の収集
表情毎の発火ユニット群で捉えている部分的特徴につ
いて, 特定ユニットの発火を最大化する入力データを用
いて分析する.
図 11に喜びの各ユニットの発火を最大化する入力の上

位 20件を示した. 図の縦軸のユニット番号は, 先のヒー
トマップの発火パターンにそれぞれ対応しており, 各表
情画像上の数値は対応するユニットの出力値を示してい
る. 各出力値は発火が大きい順に左から右に並んでいる.
また, ユニット毎に発火の大きいデータを選択している
ので, 複数ユニットで発火が大きい場合は, 複数行に表れ
る. 確定的正解データのみを対象としているので, 人目
でも表情が判断しやすいデータが並んでいることが確認
できる. しかし, 各行毎に異なるパターンが確認できず,
例えば, 開口度合いに対応した喜びや驚き, 眉や目の形状
に対応した無表情のように, 行毎すなわち, ユニット毎で
部分的特徴に対応していないことがわかる.
中間層出力に注目して各表情に特有のユニット発火パ
ターンの分析, 中間層ユニットの発火を最大化する入力
画像の収集を行った. その結果, 学習済みネットワーク

の中間層出力では表情毎に異なる発火パターンを有する
が, 各ユニットの出力値が部分的特徴に対応しないこと
が確認された. これは, 学習に用いた教師信号が部分的
特徴ではなく, 正解表情であるか否かで表現されている
ことが影響していると考えられる. 以上より, CNNは入
力から目元や口元の部分的特徴を学習し, 部分的特徴に
対応した領域を持つ中間層ユニットを用いて表情認識を
行うのではなく, “入力から目元や口元の部分的特徴を学
習し, 各表情毎に対応した領域を持つ中間層ユニットを
用いて表情認識を行う”と仮説の後半部分を見直す.
また, 畳み込み層に対しては, 発火の大きいユニットを
選択して分析を行ったが, 同様の結果であった.

4 ·3 入力に注目した分析手法
前節では中間層の状態について分析と考察を行ったが,
表情認識のためにネットワークが有効であると判断した
特徴は不明なままである. 本節では, 入力画像から得られ
る特徴量について, 各表情の信頼度を表す出力値の変化
に注目し, 評価実験の結果も踏まえて検討する. また, 前
節と同じく確定的正解データを使用して分析を行う. 分
析手法を以下に示す.

(1) 入力画像を n個の分析領域に分ける
(2) 分析領域から 1カ所選択し,マスク処理として,0.0,

0.2,0.4,0.6,0.8,1.0の輝度値で初期化する. これは,
初期化する値によりネットワークの出力値が異なる
ためである.

(3) 上記処理を行った画像を入力し, CNN の該当表
情の信頼度を示すユニットの出力値平均の変化を調
べる
始めに, 認識精度が最も高い結果となった喜びの表情

について考察する. 図 12右に喜び画像の例, 対応する領
域番号を左にそれぞれ示す. 図 13に喜びの分析結果を示
す. グラフには 0.0から 1.0の輝度値で分析領域をマス
クした結果が異なる折れ線で表現されており, それぞれ
信頼度を示す出力値の変化である. さらに縦軸は出力値,
横軸は各分析領域の番号を示している. この分析では, 部
分的特徴の定義を恣意的に決定することを避けるため一
律の分割を用いている. また, マスク処理において, マス
クする領域が小さすぎるとネットワークの出力に変化が
確認できず, 逆に大きすぎるとマスク領域に複数の部分
的特徴が含まれてしまい, 単一の部分的特徴の検討を行
うことが困難になるため 4×4の領域を使用した. この分
析結果から, 分析領域の 10番, 11番をマスクした場合に,
喜びの出力値が最大 0.6まで減少することが確認できる.
加えて, 分析領域 14番と 15番をマスクした場合にも 0.2
ほど出力値が減少していることから, 喜びの認識には口
の形状とほうれい線辺りの口元の特徴が強く影響してい
ると考えられる. 図 14 を分析対象とした場合の結果を
図 15に示す. 図 13の結果とは異なり, 分析領域 9番, 10
番で出力値が 0.0を示していることがわかる. これは顔
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図 10 中間層ヒートマップ (喜び)

表 5 表情毎の発火パターン

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
喜び x x x x x x
驚き x x x x x x x x x x x x x
無表情 x x x x x x x x x x x x x x
嫌悪 x x x x x x x x x x x x
悲しみ x x x x x x x x x x x x x
怒り x x x x x x x x x x x x x x
恐怖 x x x x x x x x x x x x x

図 11 ユニット発火を最大化する入力集合 (喜び)

が斜めを向いているために, 口の位置が図 12と図 14で
異なることが影響していると考えられる. この結果から,
画像内の特定位置の画素値に強く影響されているわけで
はなく, 口元の特徴が喜びの認識に影響を与えているこ
とが確認できた. このことからも喜びの表情認識におい
て, 口元の特徴を学習していることが確認できる. 次に,
喜び以外の驚き, 無表情, 嫌悪, 恐怖, 怒り, 悲しみについ
ての結果を確認する.

図 17, 図 19に, それぞれ驚き, 無表情の分析結果を示
す. 驚きの結果では, 喜びと同様に分析領域 10番と 11
番のマスク時に出力値が下がっている. 加えて, 分析領
域 6番と 7番での出力値の減少傾向も確認できるが, 0.8
程度であることから認識に強く影響しないと考えられる.
これに対し, 無表情ではマスクを行った場合の出力値の
減少が全体的に少ない. 表情の表出が少ない無表情では
妥当な結果と思われるが, 分析領域 6番と 7番, 10番, 11
番を同時にマスクし, 顔全体を隠さない限りは無表情だ
と認識できる結果である.

図 21にネガティブな表情の中では, 認識精度が高かっ
た嫌悪の結果を示す. グラフは, 喜び, 驚き, 無表情とは
異なり, マスクによって出力値が大きく減少している. 特
に分析領域 10番と 11番をマスクした場合の値の減少は
大きく, 嫌悪と判断されなくなるほどに影響を与えるこ
とが確認できる. 今回の結果から, 口元や目元単体の特
徴で嫌悪を読み取ることが難しいことがわかる.

最後に, 恐怖, 怒り, 悲しみの分析結果を示す. 図 23,
図 25に示す恐怖, 怒りでは嫌悪と同様な結果がうかがえ
るが, 怒りは嫌悪よりもマスクに対して非常に敏感であ
り, 分析領域 6番や 7番の目元をマスクした場合でも出

力値が 0.4以下に変化していることが確認できる. 図 27
に示す悲しみでは, これまでの結果と異なり, 分析領域
10番と 11番それぞれを 0.6以上の値でマスクした場合
に, わずかではあるが出力値が上昇している. 以上のこ
とより, 口元や目元の情報は表情認識に重要であるが, 表
情毎に認識に必要な各特徴の影響度が異なることがわか
る. また, 全ての分析結果を通して顔の中心部以外の入
力はほとんど影響が無かったことから, 目元と口元の組
み合わせを考慮する場合には, 顔の輪郭内部で複数箇所
のマスク処理を行う分析が有効だと思われる.

4 ·4 学習済みCNN分析の考察
本章では, 3 章の精度評価と学習経過の分析の結果か
らの仮説を元に, 中間層出力と入力に注目した学習済み
ネットワークの分析を行った.
入力に注目したマスク処理による分析では, 目元や口
元の部分的特徴が認識に大きく影響していることがわか
る. また, マスクによる出力値の変化幅から, 各部分的特
徴が認識に与える影響度が表情毎に異なることを確認し
た. ヒートマップによる中間層分析では, ユニット発火の
可視化により, 各表情に対応する発火パターンの存在と,
各発火パターンで共通して発火するユニットの存在を確
認した. さらに, 発火を最大化する表情画像の分析から,
各発火パターンのユニットは部分的特徴に対応するので
はなく, 各表情に対応していることを確認した. 各発火
パターンのユニットが表情に対応した領域で構成される
ことは, 学習に用いた表情の部分的特徴が教師信号とし
て陽に与えられないことが影響していると考えられる.
以上の結果より, CNNは入力から目元や口元の部分的
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図 13 分析結果 (喜び)
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図 15 分析結果 (非正面)

図 16 分析画像例 (驚き)
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図 17 分析結果 (驚き)
図 18 分析画像例 (無表情)
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図 19 分析結果 (無表情)

特徴を学習し, 各表情に対応した領域を持つ中間層ユニッ
トを用いて表情認識を行うと結論づけることができる.

5. お わ り に

本論文では, CNNと表情画像データセットを用いて表
情表現の学習と精度評価, 人の表情認識との比較, 学習経
過の分析を行った. また, 有効な特徴とCNN内部での各
特徴の処理を明らかにすることを目的とした入力と中間
層に注目した学習済み CNNの分析を行った.
始めに CNNによる学習と精度評価を行い, 全体で約

57%の認識精度が得られた. 各表情に注目すると, 喜び,
驚きの精度は 70%, 嫌悪, 無表情, 悲しみの精度は 50%を
超える結果が得られたが, 怒り, 恐怖の表情では 30%に
満たない結果となった.
学習経過に注目した分析からは, 喜び, 驚き, 無表情, 嫌
悪, 悲しみ, 怒り, 恐怖の順で認識可能データの増加傾向
が見られ, 学習の進行に応じた暫定的正解から確定的正
解への量的な変化が確認できた. 認識可能なデータの増
加を CNNの表情学習の難易度として捉えると, 人の表
情認識の結果に沿った傾向であると考えられる. さらに
認識しやすい喜び, 驚きと認識しにくい恐怖の表情とい
う人とCNNに共通した傾向も確認できた. また, 入力に
注目したマスク処理による分析から, 表情画像に含まれ
る目元や口元の部分的特徴が認識に大きく影響しており,
マスク処理による出力値の変化幅から部分的特徴は表情
毎に影響度が異なることを確認した. 中間層の分析での
ヒートマップによるユニット発火の可視化からは, 各表
情に対応する発火パターンの存在と各発火パターンで共
通した発火ユニットの存在することを示した. さらに各
ユニットの発火を最大化する表情画像の分析より, 顔の
部分的特徴ではなく各表情に対応した領域を持つことを
明らかにした. 以上の結果を踏まえ, CNNは入力から目
元や口元の部分的特徴を学習し, 各表情に対応した領域

を持つ中間層ユニットを用いて表情認識を行う, と結論
付けることができる.
今後は, 学習経過でのプロット位置による各表情の関
係性の分析とヒートマップでの発火の大きさに注目した
分析, 複数の層の発火パターンの分析が課題として挙げ
られる. また, マスク処理による分析では, 分割数を増や
し複数箇所マスクすることで, より細かな特徴を扱うこ
とができ, 部分的特徴を組み合わせた複雑な分析が可能
になると考えられる.
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図 20 分析画像例 (嫌悪)
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図 21 分析結果 (嫌悪)
図 22 分析画像例 (恐怖)
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図 23 分析結果 (恐怖)

図 24 分析画像例 (怒り)
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図 25 分析結果 (怒り)
図 26 分析画像例 (悲しみ)
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図 27 分析結果 (悲しみ)
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