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概要: HMD(Head-Mounted Display)装着者の顔表情を識別する手法として，反射型光センサを HMD

の顔接触部に配置し，その反射強度情報を機械学習する手法が提案されている．本研究では反射強度情
報に加えて頭部姿勢情報を入力し，更にセンサ値の時間的な変化を考慮する学習モデルを使うことで表
情の識別精度が上がるかを検討する．HMDに内蔵された IMU(Inertial Measurement Unit) から取得
する頭部姿勢情報を識別器の入力に加え，LSTM(Long short-term memory) を使った時系列学習を行
うことでユーザの表情識別精度が上がるかを検証した．
キーワード： 表情識別，時系列学習，マルチモーダル学習

1. はじめに
多くの表情認識システムはカメラによって撮像した顔画

像を用いる．しかし，VR(Virtual Reality)環境に没入する
際に用いるHMD(Head-Mounted Display)はユーザの顔の
大部分を遮蔽するので，従来のカメラによる表情認識の適
用が難しい．そこで，HMDによって遮蔽されていない口周
辺をステレオカメラで捉えて表情を認識する装置1や，組込
小型カメラによる表情認識機能を搭載した HMD2が市場に
流通している．しかし，画像処理では画像に含まれる高次
元のデータを処理するために，高性能な計算資源が必要と
なり，経済的なコストの上昇を招く．
そこで，低次元のデータで HMDユーザの表情を認識す

るために，HMDに反射型光センサを組み込むことで表情を
認識する手法が提案されている [1]．反射型光センサは発光
素子と受光素子で構成され，発光素子から照射された光が
測定対象の物体によって反射された光の強度を受光素子で
検出する．反射型光センサを HMDに組み込み，表情毎の
顔面形状における反射強度情報を計測し機械学習すること
で，表情を識別できる．また，反射型光センサによる表情
認識では，ユーザの様々な方向に視線や頭部を向けた時の
表情を計測したデータを収集・学習することで表情認識の
精度が向上することが示されている [2].

しかし，これまでの研究では顔面形状からの反射強度情
報のみを機械学習に用いていたが，頭部姿勢の情報を考慮

1Vive Facial Tracker, https://www.vive.com/jp/accessory/

facial-tracker/, 2023 年 7 月 5 日最終閲覧
2Meta Quest Pro, https://www.meta.com/jp/quest/

quest-pro/, 2023 年 7 月 5 日最終閲覧

した表情認識手法は検証されていない．また，これまでの
研究において，表情の時系列変化も考慮されていなかった．
そこで，本研究では HMDに組み込んだ反射型光センサを
用いた表情識別において，反射強度情報に加え，HMD に
内蔵された IMUから取得できる姿勢情報と，時系列を考慮
した機械学習を行うことで，HMD 装着者の表情識別精度
が向上するかを検証する．時系列学習には，モデルとして
RNN(Recurrent Neural Network) と LSTM(Long short-

term memory)を使用し，時系列を考慮しない DNN(Deep

Neural Network)と結果を比較する．

2. 関連研究
2.1 反射型光センサによる表情識別

HMD を装着したユーザの表情認識については様々な手
法が提案されている．Suzuki らは HMD に組み込んだ 16

個の反射型光センサによって，表情毎の顔の表面とセンサ
の間の距離の変化を機械学習することで，ユーザを表情を
認識した [1, 3]．また，反射型光センサを用いた表情認識で
は，様々な視線方向や頭部姿勢をとった時の表情の計測デー
タを収集することで，表情認識の精度が向上できることが
Nakamuraらによって示された [2]．特に，視線や頭部を上
下に動かした際のデータが識別機の性能の向上に貢献する
ことが示されている．
上記のように，反射型光センサによる表情や顔のジェス

チャの識別が行われており，特に，顔のジェスチャの認識で
は，時系列データを活用することで識別精度の向上や転移
学習などへの応用も可能であることが示されている．その
一方で，表情認識を行う研究では，時系列データを活用し
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た識別手法についてはほとんど検討されていない．
2.2 姿勢情報や時系列を考慮した学習

IMU から得られる角速度や加速度のセンサ値を他のセ
ンサデータと同時に入力し，マルチモーダルな学習を行う
研究が多く実施されている．Georgiら [4]は，手のジェス
チャーの認識に EMG(ElectroMyoGraphy)や IMUを用い
て，それぞれ個別に用いた場合と，そのどちらも使ったマル
チモーダルなジェスチャーの識別性能を評価した．その結
果，EMGと IMUを個別に使うより，どちらも使ったマル
チモーダルな識別方法が最も高い精度となった．この研究に
よって，EMGや IMUを併用したジェスチャー認識の実現
可能性が示された．また，前後のデータとの時間的関係が重
要なセンサデータに対しては，時系列を考慮する学習モデ
ルを使った研究が多く存在する．Zhangら [5]は，EMGと
IMUに加え，圧力センサを用いたウェアラブルデバイスを
使い，時系列的なジェスチャーの識別を LSTMにより行っ
た．この研究により，時系列を考慮する，IMUを用いたマ
ルチモーダルな学習を行うシステムが，ジェスチャー識別
の高い識別精度を実現することが示唆された．

3. 理論
3.1 反射型光センサによるHMD装着者の表情識別
本研究では，Suzukiらの研究 [3]で用いられた，反射型

光センサが組み込まれた HMDと同一のデバイスを使用す
る．そのデバイスを図 1 に示す．取得した 16 個のセンサ
データを 16 次元データとし，1 時刻分のデータの一部と
して使う．HMD 装着者が表情を変えた際に顔表面と反射
型光センサの距離が変化するため，そのセンサ値の組み合
わせを機械学習することで表情を識別する．識別する表情
は，Neutral(真顔)，Smile(笑顔)，Surprised(驚き)，Sad(悲
しみ)，Angry(怒り)の 5つである．
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図 1: HMDに配置された 16個の反射型光センサ

3.2 頭部姿勢がセンサ値に与える影響
頭部姿勢を変化させることでセンサ値が影響を受けること

は，Nakamuraらの研究 [2]で明らかになっている．HMD

装着者が頭部姿勢を変更すると，HMD が重力の影響でず
れることで HMDと顔表面の距離が変わるため，反射型光
センサのセンサ値も変わる．本研究でも Nakamuraらの研

究 [2]と同じ手法でデータ収集を行うため，頭部姿勢の影響
を受ける．頭部姿勢の変化によるセンサ値の変化の様子を
図 2 の左側に示す．この図は顔が正面を向いている状態か
ら下方向に向いた際のセンサ値の変化であるが，下方向を
向くと HMDが重力の影響で顔表面から遠くなるため，セ
ンサ値が全体的に小さくなっている．反対に，上方向を向
くと HMDが重力の影響で顔表面との距離が近くなるため，
センサ値は全体的に大きくなる．
3.3 表情遷移時のセンサ値の連続的な変化

Neutral から Smile に表情遷移する際のセンサ値の変化
を図 2 の右側に示す．表情を変えると各センサ値が連続的
に変化し，次の表情の定常状態に落ち着く．時系列学習の
際は，表情遷移中の各センサ値の変化量を見ることで，次
に来る表情を予測する．
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図 2: 頭部姿勢 (左) と表情遷移 (右) の変化によるセンサ
値の変化

3.4 LSTMによる表情識別
本研究では時系列を考慮する学習手法として，LSTMを

使った学習モデルによる識別を行う．モデルの入力には，0.02
秒ごとに取得したデータを時系列順に 20個用いて作った 1

まとまりの時系列データを用いた．本研究における LSTM

を用いた識別器のネットワークを図 3の左側に示す．
このモデルは Pytorch 1.13.0 [6]によって実装した．識

別器は ti から ti+19 までの 18次元の表情データからなる時
系列データを受け取り、ti+20 に対する 5次元の表情予測ラ
ベルを出力する。正規化は時間列方向の変化量が重要であ
るため、時間列方向に行う。ti+20 での予測ラベルだけが必
要なので、LSTM層からの最後の出力だけが次の層に渡さ
れる。損失関数は交差エントロピー誤差を用いた。また、最
適化手法には Adam [7]を用いた。
3.5 DNNによる表情識別
時系列を考慮しない表情識別の手法としては DNNを用

いる．本研究における DNN のネットワークを図 3 の右側
に示す．このモデルは ti の表情データを受け取り、ti の 5

次元表情予測ラベルを出力する。実装方法や損失関数，最
適化手法は 3.4と同じである．

4. 実験
4.1 データ収集
データは Unityにて作成した環境で収集した．データ収

集は実験参加者 10名（20代男性 8人，20代女性 2名）に
対して行った．実験参加者はデータ収集の前に，データ収集
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図 3: 識別器として用いたLSTM(左)とDNN(右)の構造

に関する説明を受け，その後，計測の練習を 1回行った．計
測 1回で 5種類の表情の遷移を全通り試すために，表情の
推移は 1回で 20通り計測する．遷移の順番は固定である．
表情の状態遷移図を図 4 に示す．また，頭部姿勢が識別結
果に与える影響を調べるため，図 5で示す 5種類の頭部姿
勢でデータを収集した．この 5種類それぞれの頭部姿勢で
20種類の表情遷移を取得する流れを 3セット行った．計測
時間は，センサ取得の仕様上，最初の表情のみ 5秒間表情
を作り，その後は 1表情あたり 3秒間の計測を 20個の表情
に対して行うため，計測 1回に要する時間は 65秒である．
尚，最初の表情もデータを保存するのは後半 3秒のみであ
る．データ収集は各回の始まりのみ実験者が合図をし，その
後は 1回の計測が終わるまで全て自動でデータ収集を行う．

図 4: 表情の状態遷移図

正⾯ 上に30° 下に30° 左に30°右に30°

図 5: 計測時の頭部姿勢

4.2 データセット
データセットは 1次元の正解ラベル、16次元の反射型光

センサの値、2 次元の頭部姿勢 (Pitch 角, Roll 角) から構
成され、1 回あたり 19 次元である。Yaw 角は重力による
HMD の変位とは無関係であるため、本研究では使用しな
い。表情遷移の瞬間の前後のラベルは、参加者の反応速度を
考慮すると不正確であるため、表情遷移の前後の 2つのク
ラスに対して k-means法を用いてラベルの付け替えを行っ
た。時系列データは、長さ 20固定のスライディングウィン

ドウ法を用いて作成した。すべての学習モデルにおいて、参
加者 1人当たり 42,500時刻分のデータを学習、評価、テス
トに使用した。
4.3 実験
図 3の LSTM，DNNと，比較用に RNNを用いた学習

モデルを用いて実験を行った．個人に対する識別精度を確
認するため，実験参加者 10人分のデータセットに対し，10

人それぞれのデータのみで学習，評価を行った．1 人当た
りの学習に使った総データ数は 42,500時刻分である．学習
時はデータセット 1人分を訓練データ，評価データ，テスト
データに分け，交差検証を行った．各データの比率は，訓練
データ：評価データ：テストデータ = 7：1：2であり，交
差検証は k = 10 の k 分割交差検証を用いた．結果は正解
率 (Accuracy)，適合率 (Precision)，再現率 (Recall)，F値
(F-measure) を用いた評価した．各指標は 5 つの表情別に
導出され，最終的な結果にはそれらのマクロ平均を使用し
た．全ての学習モデルにて，バッチサイズは 64，学習率は
1.0×10−4であり，LSTMと RNNの時系列サイズは 20と
した．

5. 結果
1 人ずつのデータセットで学習，テストを行った結果の

平均値を表 1，図 6 に示す．Accuracy はテストデータの
Accuracyのみを記載している．

表 1: 実験参加者 10人の各評価指標の平均値
Mean(%)

Learning Condition Accuracy Precision Recall F-measure

LSTM with Head Data 99.2 99.2 99.2 99.2

LSTM without Head Data 99.2 99.2 99.2 99.2

RNN with Head Data 98.5 98.5 98.5 98.5

RNN without Head Data 98.4 98.4 98.4 98.4

DNN with Head Data 97.6 97.5 97.6 97.5

DNN without Head Data 97.2 97.2 97.2 97.2
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図 6: 実験参加者 10人の各評価指標の平均値

1人ずつのデータで学習，テストを行った結果，4つの評
価指標全てにおいて，LSTM，RNN，DNNの順番でスコア
が高かった．また，標準誤差は LSTM，RNN，DNNの順
番で低かった. 最も精度の高かった学習条件は頭部姿勢あり
の LSTMであり，最も低かった頭部姿勢なしの DNNを全
指標で 2.0%上回った．時系列のみの影響を考えるため，頭
部姿勢なしの 3つの学習モデルの結果を比較すると，LSTM
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は DNNを全指標で 2.0%上回り，RNNは DNNを全指標
で 1.2%上回った．頭部姿勢に関しては，同じモデルで比べ
た時，LSTMは頭部姿勢の有無で精度の差はなく，RNNは
全指標で 0.1%上回り，DNNは 4つの平均で 0.4%上回った．
実際のデモの様子を図 7に示す．DNNは表情遷移の際に識
別を間違えているが，表情の時間的変化を考慮する LSTM

は遷移を正しく識別していることがわかる．

図 7: SmileからNeutralへの遷移と各モデルの識別結果

6. 考察
6.1 時系列考慮の有無による識別精度の違い
実験結果から，時系列を考慮すると表情識別精度が上が

ることがわかった．これは表情遷移中の中間的な表情も，過
去のデータを使うことで表情が予測できるためであると考
えられる．時系列を考慮しない場合はその時刻のセンサ値
のみで表情を識別しなければならないが，時系列を考慮す
る場合は，その時刻までのセンサ値の変化がわかるため，そ
の時刻のセンサ値が中間的でも表情をより正確に識別でき
ていると考えられる．
また，何らかの要因でセンサ値の一部が飛び値をとった

場合，時系列を考慮しない識別はその飛び値が識別結果へ
大きな影響を与える可能性があるが，時系列的な識別の場
合は人の表情が非連続的に変化しないことを考慮できるた
め，飛び値に対してロバストである可能性がある．実際に，
図 6のエラーバーを見ると，LSTMは全参加者において約
99%の精度であるのに対し、DNNは精度に幅があることが
わかる．この結果は、時系列学習が高精度かつ安定した表
情の識別を可能にすることを示唆している。
6.2 頭部姿勢データの有無による識別精度の違い
同じ学習モデルで比較すると，LSTM, RNN, DNNの全

てで，頭部姿勢を考慮する場合の方が精度が高かった．こ
れは 3.2 で示したように，頭部姿勢によって反射型光セン
サの値は全体的に影響を受けるが，頭部姿勢がデータとし
て識別器に入力されていることで，識別器がセンサ値を補
正して識別できることが要因と考えられる．頭部姿勢が無
い場合は,センサ値の大小が生じる原因に関するデータを識
別器が取得できないが，頭部姿勢をデータとして入力する
ことで，全体的なセンサ値の大小に関するデータを識別器
が参照できるため，精度に差が出た可能性がある．

7. 結論
本研究では，反射型光センサによる表情識別の際に表情

データの時系列性を考慮し，頭部姿勢情報を新たに加えた
マルチモーダルな学習を行った．反射型光センサの値を時
系列データとして学習した結果，非時系列学習より識別精
度を上げることができ，参加者ごとの精度の差が小さくなっ

た．また，頭部姿勢情報を入力に加えると，時系列学習と非
時系列学習のどちらでも僅かに精度が上がり，非時系列学
習に対する精度向上効果は時系列学習よりも高くなった．
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