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概要
本研究では、顔の機械学習で一般的に使用されるラ
ンドマークで表現された顔の動画刺激を使用し、人が
どの程度表情を認識できるか検討した。また、異なる
表情を認識するために、どのような意識的な観察行動
の違いがあるのか検討した。刺激として、あらかじめ
6種類の表情（恐れ、怒り、嫌悪、悲しみ、喜び、驚
き）の動画を 68個の特徴点に変換したものを使用し
た。実験では全ての 68の特徴点を表示するのではな
く、意識的な観察行動を記録するため、マウスのカー
ソルの周辺の一部しか見えないように設定した。分析
の結果、人々は 68点で表現されている顔情報しか得
られない状況下でも、ポジティブな表情に対しては機
械学習と同様に高い精度で認識できることがわかっ
た。一方、決して高いとは言えないものも、ネガティ
ブな表情に対しては、機械学習よりも優れた認識精度
を示した。また、観察者の性格特性と意識的な観察行
動は、異なる表情の判断に有意に影響することも明ら
かになった。
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1. はじめに
表情認知に関する研究は数多く行われており、特に
近年では観察行動との関係性についても多く検討さ
れてきた。しかし、まだ解決していない疑問もいくつ
か残されている。まず、表情認知における正答率につ
いて、人間と機械学習では異なる結果が報告されてい
る。機械学習では喜びや驚きなどのポジティブな表情
に対しては人間と同様に高い正解率を示したが、悲し
みや恐れなどのネガティブな表情では正確に認識でき
ていない [1, 2]。その原因として、機械学習は人間の

ように画像や動画で目に見える情報をそのまま利用し
て分析するのではなく、ランドマークの抽出などを通
じて顔の特徴を用いて分類していることが挙げられる
[3]。しかし、このようなランドマークに基づく顔の特
徴が人間でも正確に表情認知できるのか否かは、これ
まで検討されていない。
次に、表情認知と観察行動の関係性について、先行
研究 [4]の結果により、視線が操作されても一部の性
格特性と強く相関していることが示された。観察行動
はおおよそ操作の指示に従ったが、実験参加者のほと
んどが非常に短い時間においてその指示に従わなかっ
たことが示された。つまり、眼球運動は意識的と無意
識的の 2つの種類が存在する可能性が示唆された。こ
れまで多くの研究で使用してきたアイトラッカーで記
録された視線データには、これら 2つの種類の視線が
混在している可能性があると考えられる。一方、実際
に人間が表情認知を行う際の意識的な観察行動がどの
ように異なっているかについては、まだ検討されてい
ない。
本研究では、前述の疑問点を検討するために、ラン
ドマークで表現した顔の刺激動画を作成した。それら
の刺激動画に対して、人間がどれだけ正確に認知でき
るかを行動実験によって検討した。さらに、人が異な
る表情を認識する際の意識的な観察行動が表情判断に
与える影響も検討した。
2. 実験
実験参加者 : 弘前大学大学生 41名（男性 12名、女
性 29名）が実験に参加した。
刺激画像 : 本実験では、AIST データベース [5] か
ら 8名の役者（男性 4名、女性 4名）による喜び、悲
しみ、怒り、嫌悪、驚き、恐れの 6種類の動画表情を
使用した。Dlibを用いて顔のランドマークのみを表示
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する動画表情を作成した（ランドマーク数は先行研究
を参考にして 68個を採用した [3]）。
実験手続き ： 実験の各セッションの冒頭に、「6種
類の表情の中から最も当てはまるものを選んでくださ
い」という指示を表示した。参加者は自身のタイミン
グでマウスをクリックし、0.5秒の注視記号「＋」の後
にランダムに刺激動画が呈示された。観察時間は固定
せず、参加者が判断可能になるまで自由に観察するこ
とができた。マウスをクリックすると観察が終了し、
評価ステージに移行した。評価ステージでは、呈示さ
れた動画に最も当てはまる項目を一つ選択するように
求められ、その後、7段階での確信度の評価を求めた。
評価が終了すると、次のセッションに移行した。
課題開始直後、カーソルの周辺部分以外はマスクで
隠されていた。参加者は観察したい部位にマウスの
カーソルを合わせることによって確認することがで
きた。この仕様により、観察したい部位に移動された
カーソルの動きが「意識的な観察行動」を反映してい
ると考えられる。
全てが終了後、参加者には日本語版の性格特性チェ
ックリストへ回答を求め、各自の性格特性情報を測定
した。
データ処理 ：意識的な観察行動の情報が反映され
たカーソルの動きデータを整理した。具体的には、
psychopy で記録されたカーソルの座標データを PC

のスクリーン解像度に変換し、画面上の刺激の位置と
重ね合わせた。その後、先行研究 [6]を参考にして、標
準偏差が 10ピクセルのガウスフィルターを適用した。
得られたデータにはエリアマスクを適用し、特定のエ
リアでの重みデータを算出した。エリアマスクは先行
研究 [7]を参考にし、顔の上部、中部、下部の三つの
エリア（上:中:下=1:0.8:0.6）に分類した。
3. データ解析
3.1 分析A.表情判断と観察行動
表情判断の選択肢は全部 6個があるため、その特徴
から階層的ベイズ多項ロジスティックモデルを構築
した。

∏

1≤k≤6
Bernoulli(yk|logit

−1(µij)) (1)

=
∏

1≤k≤6

{

logit−1(µij) if yk = 1, and

1− logit−1(µij) if yk = 0.
(2)

µij = αkg +
∑

1≤g≤3

Gijg · βkg + r
subj
ig + rstimjg (3)

上記式の k は選択された表情（喜び, 悲しみ, 怒り,

嫌悪, 驚きと恐れ）、µij は多項ロジスティックを推定するためのパラメタである。i,j はそれぞれ参加者と
刺激動画のインディクスを示している。Gijg は参加者 iの刺激 j への観察行動 g（上部、中部、または下
部）を表している。r

subj
ig と rstimig はそれぞれ参加者と

刺激動画のランダムエフェクトを表している。
モデル推定は Rstan で行った。固定効果とランダ
ム効果を推定するための弱事前情報はそれぞれ No-

mal(0,10)と Gamma(10,10)に設定した。有意差判定
は HDIを用いた。

3.2 分析B.表情判断と性格特性
目的変数は表情選択のままであるため、分析 Aと同
様に多項ロジスティックモデルを用いた。ただし、説
明変数に観察行動を用いるではなく、それらを性格特
性に置き換えた。その式は以下になる。

µij = αkp +
∑

1≤p≤5

Pip · βkp + r
subj
ip + rstimjp (4)

Pipは参加者 iの性格特性 p（bigfive）を表している。
モデル推定も Rstanで行い、推定するための弱事前
情報と各パラメタは分析 Aと同様に設定した。
4. 結果
図 1はモデルによる各刺激動画の表情に対する選択
傾向の推定結果を示している（破線はチャンスレベル
を示している）。ポジティブな表情（喜びと驚き）に対
しては正しく認識する傾向が見られたが、ネガティブ
な表情を正確に認識する傾向は高いとは言えない。特
に恐れの表情に対して、喜びや驚きと誤って認識する
確率はチャンスレベルを上回っていた。。

図 1 表情に対する推定選択傾向の事後分布
表情判断と観察行動 ： 観察行動と表情判断の有意
な関係性を表 1にまとめた。結果から、顔の中央部を
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長く見ると恐れを正確に認識する傾向が高いことが示
された。一方、顔の下部を長く見ると喜びを悲しみや
嫌悪に誤認する傾向があり、顔の上部を長く見ると恐
れを驚きと誤認する傾向が示された。また、顔の下部
を長く見ると喜びを正しく認識しない傾向や、顔の上
部を長く見ると喜びや怒りを正確に認識しない傾向も
確認された。

表 1 観察行動と表情判断の有意相関表
Emotion Judgment Area Mean 95%HDI

Happiness

Happiness
Upper -767.144 -1238.152 ∽ -289.434

Low -1016.051 -1650.876 ∽ -481.775

Disgust Low 856.070 61.954 ∽ 1810.830

Sadness Low 1098.640 484.150 ∽ 1765.882

Fear

Fear Middle 161.977 12.126 ∽ 320.643

Surprise Upper 164.602 12.879 ∽ 315.883

Happiness Middle -258.489 -427.295 ∽ -104.806

Anger
Anger Upper -230.716 -391.424 ∽ -76.173

Happiness Middle -280.260 -508.078 ∽ -10.772

表情判断と性格特性 ： 表 2では、観察者の性格特
性と表情認識の間に示された結果を表情ごとにまとめ
た。結果から、協調性が高い人ほど喜びと驚きを正し
く認識する傾向が示された。また、外向性が高い人ほ
ど驚きを正しく認識する傾向が見られた。一方、勤勉
性と外向性が高い人は悲しみを喜びや怒りと誤認する
傾向があり、神経質性が高い人は恐れを驚きと誤認す
る傾向が示された。さらに、外向性が高い人は悲しみ
を悲しみと認識しない傾向があり、神経質性が高い人
は恐れを恐れと認識しない傾向も示された。

表 2 性格特性と表情判断の有意相関表
Emotion Judgment Predictor Mean 95%HDI

Happiness

Happiness Agree. 0.812 0.395 ∽ 1.321

Anger Agree. -1.472 -2.375 ∽ -0.634

Sadness Agree. -0.736 -1.376 ∽ -0.197

Sadness

Happiness
Consc. 0.385 0.004 ∽ 0.771

Neuro. -0.353 -0.693 ∽ -0.025

Anger Extra. 0.346 0.044 ∽ 0.670

Sadness Extra. -0.184 -0.346 ∽ -0.004

Surprise Neuro. -0.410 -0.774 ∽ -0.094

Surprise

Surprise
Agree. 0.218 0.001 ∽ 0.443

Extra. 0.266 0.059 ∽ 0.465

Anger Extra. -0.881 -1.547 ∽ -0.271

Fear Agree. -0.255 -0.484 ∽ -0.031

Anger Surprise Neuro. -0.701 -1.320 ∽ -0.084

Disgust Sadness Consc. -0.304 -0.552 ∽ -0.045

Fear

Surprise Neuro. 0.171 0.013 ∽ 0.344

Anger Extra. -0.620 -1.089 ∽ -0.179

Fear Neuro. -0.339 -0.567 ∽ -0.101

5. 考察
本研究では、64点の顔のランドマークで表現された
表情の認識について検討した。その結果、ポジティブ
な表情の認識精度は高く、ネガティブな表情の認識精
度は低いことが確認された。この結果は、深層学習を
用いた表情認知の結果と一致している。
また、意識的な観察行動からは、人々が異なる表情
に対し特定の特徴部位に着目することが分かった。具
体的には、ポジティブな表情では下部、ネガティブな
表情では上部が重要な役割を果たしていることが示さ
れた。つまり、口と目は異なる表情を表現するのに関
与していると考えられる。
しかし、本研究では刺激動画の観察時間に制限を設
けておらず、各表情における特定の部位への優先度を
明確にすることができなかった。今後は呈示時間を制
限し、有限な時間内で各表情をどのように観察するか
を再度確認することが重要である。このような調査を
行うことで、表情認知における部位の優先度や重要性
についてさらなる理解が深まるだろう。
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