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With the recent increase in remote meetings and other forms of communication, nonverbal communication 

that reads the emotions of others through facial expressions and gestures is becoming increasingly important. 

It is generally accepted that emotions and facial expressions are related, but most of the research has 

focused on Western human facial expressions. We measure and analyze data based on the assumption 

that emotions and facial expressions defined by Japanese people cannot be mapped. Test data for facial 

expressions are recorded as moving images of the subject's specific emotional expressions using 

MediaPipe, which can capture 3D feature points. The correlation between basic emotions and facial 

expressions was analyzed by detecting change points based on the recorded 3D feature points. 
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１． はじめに 

感情認識は幅広い分野で活用され、現在も市場規模を

拡大させている.感情認識において多くの研究が FACS理

論に基づいて顔の表情分析を行っている[1].FACS とは

人間の表情について 40 を超えるアクションユニット

(AU)を特定し、そのアクションの組み合わせによって認

識を行う技術である.しかし、FACS 理論を含む近年の高

精度な感情認識は西洋文化で実施されており東洋人にお

いては西洋人と同様な対応付けができない可能性があ

る. 

そこで本研究では日本人を対象として感情と表情の関

係について動画像と 3 次元顔特徴点の側面から分析を行

った. 

 

２． 研究背景 

基本感情と表情は感情認識において相関性があると報

告されており、Ekman 氏は FACS 理論に基づいて表情か

ら感情推定を行った.しかし、2019 年度に佐藤氏[2]が東洋

人においてはシナリオに基づく感情表現において、怒り、

恐怖、悲しみ、嫌悪が従来定義されている感情と表情と

の関連性がなく異なる表情を生成すると指摘している.ま

た、2021 年度に斉藤氏[3]が 30 代以上の日本人(東洋人)

の基本感情と表情には対応づかない傾向があると発表し

ている.しかしこれらの研究は 2 次元の静止画像にて検証

を行なっている.そこで本研究は 3 次元の動画像から検証

を行う. 

 

３． 実験環境 

（１）計測ソフトウェア 

 本研究では顔の 3 次元の動きを計測するために

MediaPipe を用いた[4].MediaPipe は、ビデオやオーディオ

などの任意の感覚データに対してコンピュータビジョン

推論を実行するパイプラインを構築するためのオープン

ソースフレームワークである.本研究では図 1 に示すよう

に 478 の 3D 顔ランドマークを記録した. 

 

 

図 1 取得できる顔特徴点 



（２）計測データ 

本研究では基本 6 感情を対象として計測を行った.計測

方法としては初めに真顔を 5 秒間撮影し、その後笑顔を 5

秒間撮影、同じ流れで驚き、悲しみ、怒り、恐怖、嫌悪

と撮影を行った.すなわち、真顔→笑顔→真顔→驚き→真

顔→悲しみ→真顔→怒り→真顔→恐怖→真顔→嫌悪とそ

れぞれの表情を 5 秒ずつ合計 1 分の動画を 1 サンプルと

して計測した. 

また、表情撮影に関して 3 通りの方法で撮影した.1 つ

目は感情表現の単語のみを提示した方法(以下、単語条件

と提示)、2 つ目は西洋人が感情表現を成しているサンプ

ルデータを付加した方法(以下、写真条件と提示)にて撮影

した.最後の方法は 6 つの刺激感情(幸福、驚き、悲しみ、

怒り、恐怖、嫌悪)を与える動画を見てもらいその表情に

関して撮影を行った(以下、刺激感情付加条件と提示).す

なわち、単語条件と写真条件の方法はこちらが感情表現

を指定し意図的に表情を出してもらい、刺激感情付加条

件の方法はこちらが指定を行わず自然的に発生した表情

を計測する方法となっている. 

 

４． データ処理 

（１）正規化 

撮影データについて、測定ごとに被験者の顔の位置や

向きにばらつきが生じる.そのため顔特徴点座標について

座標変換を行った.基準点には両目尻のマーカ点と鼻の頂

点のマーカ 1 点を選んだ. 

（２）低次元圧縮化 

本研究で撮影したデータは 478個のマーカ点の x,y,z座

標値からなる 1434 次元のベクトルで表される多次元デ

ータである.識別実験において多次元データは計算処理の

負担が重くなり結果が出ない.そこで主成分分析を行うこ

とにより、多次元データの持つ情報をできるだけ損なわ

ずに低次元空間に情報を縮約する[5]. 

（３）識別顔パーツ 

本研究は撮影したデータについて全体で分析するので

はなく顔のパーツや高さで分析を行った.識別に用いた顔

のパーツを表 1 に示す. 

 

表 1 識別顔パーツ 

 

 

 パーツについて例えば目に注目した際、MediaPipe では

目について 1 点だけではなく 16 点の x,y,z 座標取れる.表

1 の No.1 の左目は x,y,z 座標値を 16 点取り低次元圧縮化

してから分析処理を行う.他のパーツにおいても同様の処

理を行う. 

 

５． 分析手法 

（１）ChangeFinder 

ChageFinder とは山西氏が NEC 在籍時代に発明した手

法である[6][7].従来の外れ値検出手法は時系列データに

は非対応であったがこれに対し ChangeFinder は時系列デ

ータと変化点検出にも対応させた手法である.SDAR モデ

ルを従来手法に導入し、外れ値検出と変化点検出を以下

のように 2 段階の「検出」ステップに分離し、同時に処

理する. 

○第 1 段階学習 

①SDAR モデルで、各時点における時系列モデルを構築. 

②①で構築したモデルを元に、次の時点の実測値が出て

くる尤度を求める. 

③この確率の対数損失を求め、外れ値スコアとする. 

外れ値スコアは以下のように計算する. 

 

          (1) 

 

幅 W>0 を設定して、その幅の中で外れ値スコアを平滑化

する.平滑化を行うことで、外れ値の状態ではなく、その

状態が長く続いているかどうかすなわち変化しているか

どうかを判別することができる.t 時点における平滑化さ

れたスコアを yt とおくと以下のように計算できる. 

 

             (2) 

 

○第 2 段階学習 

①平滑化で得られたスコアをさらに SDAR モデルで学習 

②①で構築したモデルを元に、次の時点の実測値が出て

くる「確率」(忘却係数による調整あり)を求める 

③この確率の対数損失を求め、変化点スコアとする 

（２）主観評定実験 

これまでの実験方法はコンピュータによる処理による

結果であったが、人間による感情推定の結果も必要であ

る.よってある感情表現をしている表情について人間がど

の表情かを判断してもらう主観評定実験を行った.評定し

てもらうデータセットには基本 6 感情(幸福・驚き・悲し

み・怒り・恐怖・嫌悪)を用意し、選択肢は基本 6 感情に

加え真顔も選択肢に含めた.真顔を選択肢に含めた理由と

して、被験者がデータセットの表情を見た際に変化があ

るのか、ないのか(真顔)判断するためである.感情表現が

あるのにも関わらず真顔を選択するということは客観的

に見て表情だけでは感情表現が推定できないことと同義

であると定義できる. 

（３）評定モデル作成 

 写真条件、単語条件、主観評定実験の結果から感情推



定モデルを作成する.評定モデルに関しては 3 種類作成し

た.1 つ目は単語条件の結果から顔パーツの変化度合いに

よって識別する手法(以下、変化点検知手法と提示する.)

である.2 つ目は感情認識の従来手法でもあるアクション

ユニットを用いた Py-Feat、3 つ目は深層学習 LSTM を用

いて単語条件にて撮影した被験者を訓練データとしてモ

デルを作る手法である. 

（４）変化点検知手法 

変化点検知手法は顔パーツの変化度合いを組み合わせ

ることで感情推定を行う.本研究では 16 パーツ分析した

が、より変化が大きい目の開き具合、口の開き具合、眉

の動きに着目した. 

（５）Py-Feat 

Py-Feat は、画像やビデオから表情(アクションユニット、

感情、顔のランドマーク)を簡単に検出し、表情データを

視覚化するためのツールとモデルの包括的なセットを提

供する[8].本研究では感情認識のために利用した. 

（６）LSTM 

LSTM(Long  short-term memory) は、 RNN(Recurrent 

Neural Network)の拡張として 1995 年に登場した、時系列

データに対するモデル、あるいは構造の 1 種である

[9].LSTM は RNN の中間層のユニットを LSTM block と呼

ばれるメモリと 3 つのゲートを持つブロックに置き換え

ることで実現できる. 

 

６． 実験結果 

（１）データセット 

 単語条件と写真条件は 13 人にそれぞれ 3 回ずつ撮影す

ることで計39のデータを取得した.刺激感情条件は7人の

被験者に 6 個の動画を 1 回ずつ撮影した.主観評定実験は

120 個のデータについて 18 人の被験者が評定を行った. 

（２）写真条件 

図 2 に写真条件の実験結果を示す. 

 

 

図 2 実験結果(写真条件) 

 

口の開き具合に関しては全ての感情表現で全体的に高

いスコアとなった.驚きの感情表現に関してはほとんどの

顔パーツにおいて他の感情表現よりもスコアが高くなり、

幸福の感情表現は口に関する変化スコアは大きかったが、

他の顔パーツに関しては低いスコアとなった.悲しみも全

体的にスコアが高く、特に鼻や顎のスコアが高かった. 

（３）単語条件 

図 3 に単語条件の実験結果を示す. 

 

 

図 3 実験結果(単語条件) 

 

写真条件と比較すると全体的に低いスコアとなり、驚

きの感情表現に関しては写真条件よりはスコアは落ちる

ものの口全体、眉の動きのスコアは高かった.幸福は口端

点(口角)に関しては写真条件と変わらないものの口の開

き具合はスコアを落とした.悲しみは目の部位に関しては

写真条件と比較しても遜色はなかったものの、他の部位

のスコアは落ちていた.怒りは目の動きと眉の動きは写真

条件と変わらず、口の動きは大幅にスコアを落とした.恐

怖はどの部位も大きくスコアを落とした.嫌悪は目の動き

は変わらないものの、他の部位はスコアを落とす形とな

った. 

（４）主観評定結果(写真条件) 

表 2 に写真条件の主観評定結果を示す. 

 

表 2 主観評定結果(写真条件)単位:% 

 

 

 幸福のデータセットや驚きのデータセットはいずれも

95%以上の一致となり表情と感情の関連性が取れた.悲し

みは過半数以上が一致ではあったが、悲しみの感情表情

に対して真顔と選ぶ割合は他の感情表現の中で最も高か

った.怒りと嫌悪に関してはお互いに誤認識する結果とな

った.特に嫌悪の表情にも関わらず怒りと選択した割合は

67%と非常に誤認識する割合が高くなってしまった.恐怖

は全体的に他の感情表現を選ぶ被験者も多く、驚きを選

択した割合は 27%、悲しみを選択した割合は 16%、怒り

を選択した割合は 9%、嫌悪を選択した割合は 16%とな

った.悲しみの感情表情に関しては 14%が真顔と選択し

ていたが、他の感情表現に関しては 1%以下となりほとん



どの写真条件のデータは何かしら表情に変化が起きてい

る(真顔ではない)と感じた被験者が多い結果となった. 

（５）主観評定結果(単語条件) 

 表 3 に単語条件の主観評定結果を示す. 

 

表 3 主観評定結果(単語条件)単位:% 

 

 

 驚きの感情表現に関しては 94%と写真条件の結果と遜

色ない結果となった.幸福は正確率においては 71%と高

い結果ではあったが、写真条件の 95%よりは低い結果と

なった.特に幸福の感情表現ではあるが真顔と選択した割

合が 27%と高かった.悲しみは真顔、悲しみ、嫌悪、3 つ

の選択肢を選ぶ被験者が多かった.怒りと嫌悪は写真条件

の結果と同様、お互いに誤認識する結果となった.恐怖は

主観評定結果の中で最も正確率が悪く、1%となってしま

った.恐怖に関しては過半数が真顔を選択しており、そも

そも表情に変化が起きていないと感じている被験者が多

かった.また、全体的に驚きの感情表現以外は真顔を選択

する割合が写真条件と比較した場合多い割合となった. 

（６）刺激動画付加条件・変化点検知手法 

表 4 に刺激動画付加条件・変化点検知手法の実験結果 

を示す.行が検出した感情表現を、列が刺激感情動画を示

す. 

 

表 4 刺激動画付加条件・変化点検知手法 単位:% 

 

 

全ての動画に関して驚きの割合が 6 割を超える形とな

った.幸福、驚き、怒りの動画に関しては幸福と悲しみが

1 割を超えた.悲しみは幸福が 1 割を超えそれ以外は 1 割

未満だった.恐怖の動画は驚きの割合が 7 割を超える形と

なった.嫌悪の動画は他の動画と比べると嫌悪の割合が最

も高くなった. 

（７）刺激動画付加条件・Py-Feat 

表 5 に刺激動画付加条件・Py-Feat の実験結果を示す. 

 

 

 

 

表 5 刺激動画付加条件・Py-Feat 単位:% 

 

 

Py-Feat に関しても怒りを除く全ての動画に関して驚き

の割合が高くなった.しかし、怒りと判定する割合も高く

特に怒りの動画は半分近く怒りとなった. 

（８）刺激動画付加条件・深層学習 

表 6 に刺激動画付加条件・深層学習の実験結果を示す. 

 

表 6 刺激動画付加条件・深層学習 単位:% 

 

 

深層学習に関しても驚きの割合が全ての動画で高くな

った.他の実験結果と比べると嫌悪の割合が高くなる動画

が多い結果となった. 

 

７． 考察 

（１）写真条件、単語条件、主観評定実験 

 写真条件、単語条件と主観評定実験の結果から比較を

行う.単語条件のスコア結果から感情表現のイメージ図

を記録し西洋人と日本人の感情表出について考察する. 

 幸福についての表情比較を図 4 に示す. 

 

 

図 4 幸福イメージ図(左:西洋人、右:日本人) 

 

西洋人に関しては口をはっきりと開けるが日本人に関

しては口角だけを上げる被験者が多かった.このことか

ら意図的感情表現に関しては、明らかに幸福を表現でき

る日本人は少ないと考えられる.ただし、口角を上げるだ

けも幸福の表現であるため、今後は感情表現の強度も考

慮する必要がある. 

 驚きについての表情比較を図 5 に示す. 

 



 

図 5 驚きイメージ図(左:西洋人、右:日本人) 

 

 驚きに関しては全体的に日本人の方が変化点スコアは

低いものの口を開ける動きは多くの被験者が実践してお

り、基本 6 感情の中では最も表情表出ができる感情だと

考えられる. 

 悲しみについての表情比較を図 6 に示す. 

 

 

図 6 悲しみイメージ図(左:西洋人、右:日本人) 

 

 悲しみは口角が少し下がり、目も開き具合が少し狭く

なる傾向であったが眉の変化は少なく真顔に近い結果と

なった.しかし、写真条件において鼻や顎の変化点スコア

が大きかったため細かい部位というよりも全体に動くこ

とで悲しみを表出している可能性もあると考えられる. 

 怒りについての表情比較を図 7 に示す. 

 

 

図 7 怒りイメージ図(左:西洋人、右:日本人) 

 

日本人に関しては目を少し細める程度で他のパーツで

大きな変化はなかった.すなわち真顔に近い状態となり、

怒りについて日本人は表現しにくいと考えられる. 

恐怖についての表情比較を図 8 に示す. 

 

 

図 8 恐怖イメージ図(左:西洋人、右:日本人) 

 

 恐怖はすべての変化点スコアが低い結果となり、真顔

とほぼ差異がなかった.すなわち、恐怖は基本 6 感情の中

で日本人が最も表現できない感情であると考えられる. 

嫌悪についての表情比較を図 9 に示す. 

 

 

図 9 嫌悪イメージ図(左:西洋人、右:日本人) 

 

 嫌悪は眉の動きが怒りより高かったが、他のパーツは

変化点スコアが似ており怒りと嫌悪は表情においては同

じものと認識している日本人が多いと考えられる. 

（２）刺激動画付加条件 

全ての手法で共通していることは驚きを多く検出して

いるという点である.すべての動画に関して驚きの感情

表現があったとは考えにくく驚きと誤認識した可能性が

高い.これは特に変化点検出法と深層学習法に当てはま

るが驚き以外は口を閉じているという定義をしている.

すなわち口を開けている表情は全て驚きと認識する可能

性が高い.単語条件において、驚き以外は口を開ける動作

をする被験者は少なかったが、刺激動画付加条件に関し

ては驚き以外の感情でも口を開ける動作がある可能性が

あると考えられる.Py-Feat による感情推定は怒りを検出

するケースが多かった.しかし、幸福の動画で怒りを検出

するのは誤認識の可能性が高い.Py-Feat に関しては日本

人を対象とした感情認識ではないため日本人の真顔を怒

りだと認識したのではないかと考えられる.西洋人と日

本人では真顔でも顔の構造が違うためその差も考慮する

ことが重要である. 

 

８． 今後の展望 

 本研究では、刺激動画を付加した場合の表情の撮影を

行ったが、被験者からカメラや近くに人がいるため緊張

して自然に見るのが難しいという意見も上がった.よっ

て、動画を見せて反応を見るより普段の日常生活や会話

をカメラが存在すると意識させないで撮影することがで

きればよりよい分析が行えると考えられる.また、表情の

みではなく声などのマルチモーダルな情報を含めて感情

推定を行うことが今後の課題である[10]. 

９． 結論 

 本研究では、日本人における表情と感情の相関性につ

いて連続した 3 次元特徴点情報から分析を行った.結果、

驚き以外は西洋人のサンプルデータとは異なる点が多い

ことが分かった.また、刺激感情を付加した動画を被験者

に見てもらい自然的な表情を撮影したが、こちらは驚き

を検出する割合が高かった.また、従来手法では怒りを検

出する割合が高い形となった. 
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