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あらまし 人間の音声発話によってコミュニケーションをとる対話型ロボットを想定し，人間同士の会話を誤って受

け取らず，発話者の要求にのみ応じるための発話推定に関する研究を行っている．本稿では，USBカメラで撮影した

動画像情報を用いた発話推定手法について報告する．動画像から口領域を検出し，フレーム間の変化量をオプティカ

ルフローと絶対値差分和による特徴量で表現し，この 2つの特徴量について数フレーム間の情報を素性として分類器

により発話か非発話かの判別を行う．2つの特徴量を単体で閾値判別した結果と比べることで，2つの特徴量について

数フレーム間の情報を用いることの有効性を確認した．また，分類器については，C4.5や Naive Bayesなどを用い，

有効性などを実験的に検証した．
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Abstract In this paper, we describe a method of speech activity detection for an interactive robot. The method

detects the speech events by using mouth image sequences captured from a USB camera. We calculate optical flow

and the sum of absolute difference from the mouth image sequences. Finally, the method classifies an image into

two states (speech activity or non-activity) by using a machine learning algorithm. In the classification process, we

compare several machine learning techniques. As a result, the naive bayes approach produced the best performance.
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1. は じ め に

近年，生活支援ロボットや受付ロボットなど，人間と自然なコ

ミュニケーションをとるロボットに関する研究が盛んに行われ

ている．これらのロボットと人間のコミュニケーションにおい

ては，音声発話で行うことが多いが，ロボットが複数の人間に

囲まれている場合，人間同士の会話を誤って受け取り，誤動作を

起こす可能性がある．そこで，ロボットは発話者の要求にのみ

応じる必要があり，発話推定の技術が必要となる．Matsumoto

ら [1] は，顔方向や注視方向を測定し，人間がロボットを見て

いる間だけ発話に応答する手法を提案した．しかし，この手法

では，複数の人間がロボットの周りに存在する場合，発話者以

外の人間同士の会話に誤って応答してしまう可能性がある．増

田ら [2] [3]は，唇領域の動静判定を行うことで発話区間の推定

を行った．簡単な判別手法を採用しているにも関わらず高精度

であることを報告しているが，論文 [2]では，同じサイズの唇

領域しか検出できないという問題点がある．また，論文 [3]で

は，唇の詳細な形状を検出するために EBGMという複雑な手

法を用いている.

本研究では，高速かつ頑健に口領域を検出し，検出した口領

域の変化量について数フレーム間の情報を用いた発話推定手法

を提案する．口領域を検出する際，正面顔領域内の特定の領域



に制限した画像を高解像度化及びヒストグラムの均一化をした

画像で検出処理を行うことで，高速かつ頑健に口領域を検出す

る．発話推定では，口領域の変化量を測定し，数フレーム間の

情報を用いて現フレームが発話か非発話かの判別を行う．口領

域の変化量の測定には，1つ前のフレームと現フレームの口領

域画像から求めたオプティカルフローと絶対値差分和のそれぞ

れを特徴量として用いる．この 2 つの特徴量について，数フ

レーム前から現フレームまでの情報を素性とし，分類器により

発話か非発話かの判別を行う．2つの特徴量をそれぞれ単体で

閾値判別した結果と比較することで，提案手法の有効性を検証

する．また，何フレーム前までの情報を用いることが有効なの

か実験的に検証する．さらに，発話推定に用いる分類器として，

C4.5や Naive Bayesなどの様々な分類器を適用し，精度につ

いて比較・考察する．

2. システムの概要

作成するシステムは，大きく正面顔及び顔部品検出部と発話

推定部で構成される．本章では，それぞれについて詳しく説明

する．

2. 1 正面顔及び顔部品検出部

正面顔及び顔部品検出部では，Violaら [4]が提案し，Rainer

ら [5]によって改良された物体検出器を用いて正面顔と顔部品

(両目，鼻，口)を検出する（注1）．利用する物体検出器は，Intel

がオープンソースで公開しているコンピュータビジョン関連の

ライブラリである OpenCV（注2）に実装されているため，容易に

利用が可能である．正面顔については，画像全体で検出処理を

行っても高速かつ頑健に検出可能であるが，顔部品については，

背景や服装の一部を誤検出することが多く，処理速度も遅いと

いう問題点がある．そこで，顔部品検出に関しては，検出精度

と処理速度の向上のため，以下に示す追加処理を行う．

• 正面顔が検出された場合のみ，顔部品検出処理を行う．

• 検出処理領域について，左目及び右目は顔領域の左上半

分及び右上半分，鼻は顔領域の目より下の上半分，口は顔領域

の鼻より下に制限する．

• 制限した領域を高さと幅ともに 2 倍に高解像度化して，

更にヒストグラムの均一化をした画像で検出処理を行う．

検出処理領域の制限により，背景や服装などの誤検出の解消や

処理領域の削減に繋がり，検出精度と処理速度ともに向上する

と考えられる．高解像度化とヒストグラムの均一化を行う理由

は，検出処理領域の画像サイズは大きいほうが検出精度が良い

ことと，逆光時に画像全体が暗くなることで検出精度が低くな

ることが実験的に分かっているためである．ここで，高解像度

化の手法については，品質の高いバイキュービック法を用いる．

各顔部品の検出処理領域を図 1に，正面顔及び顔部品検出結果

例を図 2に示す．

（注1）：口以外の顔部品は，今後顔の方向推定や人物認証などに応用利用する予

定である．

（注2）：http://www.intel.com/technology/computing/opencv/index.htm

2. 2 発話推定部

発話推定部では，正面顔及び顔部品検出部で検出された口領

域の変化量を測定し，数フレーム間の情報を用いて現フレーム

が発話か非発話かの判別を行う．本節では，発話推定部につい

て詳しく説明する．

口領域の変化量の測定には，武田ら [6]が読唇に用いたオプ

ティカルフローと，増田ら [2]が唇の動静判定に用いた絶対値

差分和のそれぞれを特徴量として用いる．以下に，2つの特徴

量と発話推定手法について説明する．

2. 2. 1 オプティカルフロー

オプティカルフローとは，画像中の物体の動きをベクトルで

表現したものである．本手法では，輝度値が急激に変化する場

所でもフローの誤差が少なく雑音にも強いブロックマッチング

法を採用する．ブロックマッチング法とは，画像を一定の大き

さのブロックに分割し，各ブロックが 1つ前のフレームのどの

ブロックに対応するかを探索し，対応するブロックの位置の差

を移動ベクトルとする手法である．本手法では，ブロックサイ

ズを 5×5 とし，口領域の全ブロックのフローの総和を画像サ

イズで正規化した値を特徴量とする．画像サイズで正規化する

のは，ブロックマッチング法によるオプティカルフローの総和

は，画像サイズの大小に比例するため，そのままオプティカル

フローの総和を特徴量として用いると，分類器が生成時の画像

サイズに依存するという問題点があるためである．また，１つ

前のフレームと現フレームの口領域の画像サイズを比較し，バ

イキュービック法により小さい方の画像サイズに合わせる．こ

れは，オプティカルフローは，１つ前のフレームと現フレーム

の画像サイズが同じでなければ求められず，フレーム毎に検出

される口領域のサイズは異なる場合が多いためである．

　
(a) 左目　　　　　　 (b) 右目

　

　　　 (c) 鼻　　　　　　　　 (d) 口　　　　

図 1 顔部品検出処理領域

図 2 正面顔及び顔部品検出結果例



2. 2. 2 絶対値差分和

絶対値差分和とは，下記の式のように，1つ前のフレームと

現フレームの対応する全画素値の差の絶対値和である．

SAD =

w−1X
i=0

h−1X
j=0

|It(i, j)− It−1(i, j)| (1)

ここで，wと hは画像の幅と高さ，It(i, j)と It−1(i, j)は現フ

レームと 1つ前のフレームの画素値を表す．本手法では，口領

域の絶対値差分和を画像サイズで正規化した値を特徴量とする．

画像サイズで正規化するのは，オプティカルフローと同様の理

由である．また，１つ前のフレームと現フレームの口領域の画

像サイズについても，オプティカルフローと同様に画像サイズ

の正規化を行う．

2. 2. 3 発話推定手法

上記の 2つの特徴量について，発話区間を含む 220フレーム

を撮影して測定した結果を図 3と図 4に示す．図 3と図 4にお

いて，矩形領域が発話区間であり，それ以外は非発話区間であ

る．図 3と図 4より，2つの特徴量ともに発話区間と非発話区

間で明確な差が出ているため，この 2つの特徴量を用いて発話

推定が可能だと考えられる．そこで，発話推定手法として，こ

の 2つの特徴量について数フレーム前から現フレームまでの情

報を素性として，分類器を利用することで発話中か否かの判別

を行う手法を採用する．素性については，10フレーム前までの

情報を段階的に用いることで，何フレーム前までの情報を用い

ることが有効なのかを実験的に検証する．また，分類器につい

ては次章で説明する分類器を用い，有効性などを実験的に検証

する．

図 3 オプティカルフロー

図 4 絶対値差分和

3. 分 類 器

先行研究 [7]では，分類器として C4.5を利用していた．C4.5

は一般に精度の良い分類器として知られているが，必ずしも最

適とは限らない．本研究では，いくつかの分類器を用いて，実

験的にどの分類器が適切かを検証する．本章では，本研究で用

いる分類器について説明する．

3. 1 C4.5

C4.5は，Quinlan [8]が考案した決定木学習アルゴリズムで

ある．データマイニングを始め，数多くのタスクにおいて有用

な機械学習の一つとして知られている．C4.5は，属性とクラス

で構成されたデータを与えることで判別ノードと葉 (クラス)か

ら成る決定木形式で分類器を生成する．ID3で用いられた情報

利得の分割数の大きい属性を優先してしまう傾向があるという

問題点を解消するために導入された情報利得比に基づいてルー

ルを生成する．

3. 2 Random Forest

Random Forestは，Breiman [9]によって提案されたアンサ

ンブル学習の一つである．Random Forestでは，データセット

から複数のブートストラップサンプルを作成し，各々のサンプ

ルデータを用いて決定木を作成し，組み合わせることでより精

度の高い分類器を作成する．精度が高く，比較的大規模なデー

タに対しても効率的に動作する．また，分類問題において事例

数がアンバランスでも頑健であるといわれている．

3. 3 Support Vector Machines

SVM は，Vapnik [10] が考案した Optimal Separating Hy-

perplaneを起源とする超平面による特徴空間の分割法であり，

現在，二値分類問題を解決するための最も優秀な学習モデルの

一つとして知られている．SVMは，訓練サンプル集合からマー

ジン最大化と呼ばれる戦略を用いて，線形識別関数

f(x) = sign(w · x+ b) (2)

のパラメータを学習する．ここで， signは符号関数，xは入力

ベクトルである．w と b がマージン最大化戦略の際に学習さ

れるパラメータであり，f(x) ∈ {+1,−1}となる．
3. 4 Naive Bayes

Naive Bayes は，確率モデルに基づく分類器の一つであり，

シンプルながら比較的高い精度が得られることが知られている．

Naive Bayesでは，あるクラス cが与えられたとき，特徴ベク

トル x = (x1, ..., xn)において，各ベクトルが互いに独立であ

るという仮定をおくことで，下記の式を基にあるデータがある

クラスに属する確率を容易に算出できる．

c = arg max
c

P (c)

nY
i=1

P (xi|c) (3)

3. 5 k-NN

k-NN法は，古典的なパターン識別の手法で，最もよく知ら

れている手法の一つである．新しい入力 xを識別する場合は，

記憶されている学習データの中から xに最も近い事例を k個と

り，多数決をとる．すなわち，k 個の中で，クラス cに属して



いるものの数がそれぞれ lc 個だとすると，lc を最大にするクラ

ス cを識別結果とする手法である．この手法は，事例を全て記

憶する必要があるので，必要とする記憶容量が多いことや近傍

ベクトルを求める計算量も比較的多いという問題点はあるが，

単純な手法にもかかわらずタスクによっては SVMに匹敵する

精度を得ることもあることが報告されている．

3. 6 AdaBoost

Boosting は，ランダム予測よりは少し良い予測が可能な弱

分類器を組み合わせてより高精度な分類器を作成する手法の一

つである．AdaBoost [11]はその代表的なアルゴリズムであり，

容易に実装が可能で，計算効率が優れていることで知られてい

る．具体的には，最初に訓練データに等しい重みを与えたあと，

各繰り返しにおいて，誤分類した事例の重みを指数的に増やし，

より分別が難しい事例に集中して学習をする．

4. 実 験

4. 1 実 験 環 境

動画像を撮影する USBカメラには，Logicoolの Qcam Pro

9000を使用した．フレームレートは，最大で 30fpsである．ま

た，撮影された画像のサイズは 320×240である．PCのスペッ

クについては，CPUが Intel Core2 Duo 3GHz，メモリが 3GB

である．

4. 2 顔部品検出実験

顔部品検出の精度を求めるため，様々な背景で撮影した正面

顔を含む 100枚の画像と背景のみの 50枚の画像の計 150枚の

実験画像データを用意した．実験については，2.1節で説明し

た追加処理無しと追加処理有りの比較実験を行った．追加処理

無しと有りそれぞれの顔部品検出実験結果を表 1に示す．ここ

で，追加処理無しに関しては，左目と右目の区別を行っていな

いため，両目ともに検出できた場合を正解としている．表 1の

結果より，追加処理により顔部品全ての検出精度は向上してお

り，追加処理は有効であるといえる．また，処理速度について

は，実験画像データ全体の平均で追加処理無しの場合は１フ

レームあたり 225.7ms(4.43fps)だったのに対して，追加処理有

りの場合は１フレームあたり 50.94ms(19.63fps)と大幅に向上

した．

4. 3 発話推定評価実験

発話推定用の実験データを得るため，4名の被験者から発話

区間を含む動画像を撮影し，2つの特徴量を測定した．被験者

の 4名それぞれから約 40フレーム間隔で発話と非発話を繰り

返した動画を約 1000フレーム撮影し，口領域を検出できた場

合のみを実験データとした．発話区間では，「あいうえお」な

ど母音の違う言葉が続くように発話し，非発話区間では口が動

かないように撮影した．発話区間の口領域画像を図 5 に示す．

実験データは，被験者 4名のデータを組み合わせて，発話区間

1827フレーム，非発話区間 1867フレーム，計 3694フレーム

で構成される．この実験データを用いて，3章で説明した分類

器により実験を行うことで，有効な分類器について検証した．

また，それぞれの分類器に 10フレーム前までの情報を段階的

に与えて実験することで，素性として用いる最適なフレーム数

表 1 顔部品検出実験結果

追加処理無し 追加処理有り

目 鼻 口 左目 右目 鼻 口

再現率 0.32 0.03 0.72 0.90 0.83 0.40 0.90

適合率 0.88 0.09 0.22 1.00 1.00 0.98 0.99

F 値 0.47 0.05 0.33 0.95 0.91 0.57 0.94

図 5 発話中の口領域画像

についても検証した．さらに，それぞれの特徴量を単体で閾値

判別した結果と比較することで，提案手法の有効性についても

検証した．実験には，オープンソースのデータマイニングツー

ルであるWeka（注3）を用い，10 分割交差検定により評価した．

ここで，SVMのカーネルは多項式カーネル，k-NNの k は 9，

そして AdaBoostの弱分類器は Random Forestとした．また，

特徴量単体の判別に用いる閾値は C4.5を用いて求めた．発話

推定の評価実験結果を表 2に示す．表 2において，各分類器の

PREV1～PREV10は 1フレーム前～10フレーム前までの情報

を素性として用いた結果であり，PREV0は現フレームの情報

のみを用いた結果である．また，OF と SAD はオプティカル

フローと絶対値差分和のそれぞれを単体で閾値判別した結果で

ある．表 2より，最も精度が良いのは 8又は 9フレーム前まで

の情報を用い，Naive Bayesにより判別した結果であることが

分かる．また，2つの特徴量をそれぞれ閾値判別した結果に比

べて精度が良いことから，提案手法は有効であるといえる．

　

5. 考 察

表 2の実験結果より，2つの特徴量について 8又は 9フレーム

前までの情報を素性とし，分類器として Naive Bayesを用いる

ことが最適であることが分かる．表 2の実験結果について細かく

調査すると，PREV6～PREV10までの SVMと Naive Bayes

の精度に大きな差が無いことが分かる．このことから，6～9

フレーム前の情報を素性とし，分類器として SVM か Naive

Bayesを用いれば，どの組み合わせでも同等の結果を得ること

ができるといえる．しかし，本研究では，被験者 4名という少

数の実験データを用いているため，さらに被験者を増やして検

証する必要がある．

本研究では，被験者 4名の実験データを組み合わせ，Weka

を用いてランダムに学習データとテストデータに分けて実験を

行っている．よって，表 2の結果は，被験者 4名の結果の平均

に相当する．2つの特徴量について 8又は 9フレーム前までの

情報を素性とし，分類器として Naive Bayesを用いた場合が最

高で F 値 0.829 であるが，被験者 4 名の精度がそれぞれこの

結果に相当するとは限らない．そこで，被験者 4名それぞれの

発話推定精度を求めた．被験者 4名の実験データを組み合わせ

（注3）：http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/ 今回の実験では Weka-3-5 を利

用した．



表 2 発話推定評価実験結果

再現率 適合率 F 値

OF 0.700 0.646 0.672

SAD 0.785 0.662 0.718

PREV0 0.759 0.663 0.708

PREV1 0.747 0.739 0.743

PREV2 0.784 0.755 0.769

PREV3 0.787 0.761 0.774

PREV4 0.764 0.768 0.766

C4.5 PREV5 0.766 0.752 0.759

PREV6 0.774 0.752 0.763

PREV7 0.782 0.743 0.762

PREV8 0.768 0.755 0.761

PREV9 0.766 0.752 0.759

PREV10 0.765 0.756 0.761

PREV0 0.598 0.655 0.625

PREV1 0.683 0.734 0.707

PREV2 0.742 0.777 0.759

PREV3 0.757 0.792 0.774

PREV4 0.774 0.815 0.794

Random Forest PREV5 0.783 0.808 0.795

PREV6 0.783 0.811 0.797

PREV7 0.778 0.811 0.794

PREV8 0.785 0.817 0.801

PREV9 0.771 0.827 0.798

PREV10 0.775 0.815 0.795

PREV0 0.624 0.723 0.670

PREV1 0.727 0.760 0.743

PREV2 0.796 0.786 0.791

PREV3 0.816 0.793 0.804

PREV4 0.824 0.807 0.816

SVM PREV5 0.825 0.808 0.817

PREV6 0.819 0.820 0.819

PREV7 0.825 0.822 0.824

PREV8 0.829 0.819 0.824

PREV9 0.828 0.823 0.825

PREV10 0.832 0.825 0.828

再現率 適合率 F 値

PREV0 0.621 0.721 0.667

PREV1 0.713 0.760 0.736

PREV2 0.783 0.792 0.787

PREV3 0.812 0.800 0.806

PREV4 0.826 0.805 0.816

Naive Bayes PREV5 0.819 0.810 0.814

PREV6 0.828 0.818 0.823

PREV7 0.836 0.817 0.827

PREV8 0.837 0.820 0.829

PREV9 0.839 0.820 0.829

PREV10 0.839 0.816 0.827

PREV0 0.670 0.671 0.670

PREV1 0.750 0.739 0.745

PREV2 0.797 0.767 0.782

PREV3 0.819 0.788 0.803

PREV4 0.831 0.801 0.816

k-NN(k=9) PREV5 0.824 0.803 0.813

PREV6 0.825 0.809 0.817

PREV7 0.830 0.807 0.818

PREV8 0.826 0.806 0.816

PREV9 0.819 0.807 0.813

PREV10 0.808 0.808 0.808

PREV0 0.640 0.604 0.622

PREV1 0.697 0.740 0.718

PREV2 0.757 0.776 0.766

PREV3 0.773 0.787 0.780

PREV4 0.795 0.808 0.801

AdaBoost PREV5 0.808 0.823 0.815

PREV6 0.793 0.830 0.811

PREV7 0.809 0.822 0.816

PREV8 0.804 0.836 0.820

PREV9 0.810 0.826 0.818

PREV10 0.800 0.825 0.812

た学習データで分類器を生成し，被験者それぞれ別にした実験

データをテストデータとして実験を行った．ここで，素性に利

用する情報は 9 フレーム前まで，分類器は Naive Bayes とし

た．被験者 4名それぞれの発話推定精度を表 3に示す．表 3よ

り，被験者 Aと Bと Dの精度は良いが，被験者 Cの精度は他

の被験者と比べて大幅に低いことが分かる．このことから，被

験者によっては精度に大きな差が発生し，平均を大きく下回る

こともあるといえる．

被験者 Cの精度が低い理由を発見するため，各被験者の動画

像データを細かく調査したところ，被験者 Cは他の被験者と比

べて発話中の口の動きが小さいことが分かった．発話中の口の

動きが小さいと，発話中と非発話中で特徴量に明確な差が出な

いと考えられる．そこで，発話中と非発話中で 2つの特徴量に

どれほどの差があるのかを調べるため，被験者 4名の実験デー

タそれぞれから 2つの特徴量の標本分散を求めた．各被験者の

2つの特徴量の標本分散を表 4に示す．表 4より，被験者 Aは

2 つの特徴量の標本分散がバランスよく大きいことが分かる．

また，被験者 Bと Dは，どちらか一方の標本分散が小さくて

も，もう片方の標本分散が大きいことが分かる．しかし，被験

者 Cはどちらの標本分散も他の被験者と比べて小さいことが分

かる．標本分散が小さいということは，発話中と非発話中で特

徴量に明確な差が出ていないということである．よって，被験

者 Cは他の被験者より発話中と非発話中で特徴量に明確な差が

出ておらず，それが原因で発話推定の精度が低いと考えられる．

提案手法において，誤判別される箇所として，大きく別けて

(1) 発話開始時及び終了時付近と (2) 発話中及び非発話中の 2

個所が考えられる．提案手法では，過去数フレームの情報を用

いて発話推定を行っているため，発話開始時及び終了時付近で

は過去数フレームの情報に依存して，誤って判別されている可

能性がある．そこで，発話開始時及び終了時付近の発話推定精

度を求めた．発話開始時及び終了時の前後 5フレームの精度と

全体の精度の比較を表 5に示す．表 5より，発話開始時及び終



表 3 被験者別の発話推定精度

再現率 適合率 F 値

被験者 A 0.941 0.871 0.905

被験者 B 0.878 0.762 0.816

被験者 C 0.637 0.686 0.660

被験者 D 0.859 0.938 0.897

表 4 特徴量の標本分散

OF SAD

被験者 A 0.005286 388.2616

被験者 B 0.004392 433.2860

被験者 C 0.004993 296.0153

被験者 D 0.006166 307.8117

了時の前後 5フレームの精度は全体の精度と比べて良い精度で

あることがわかる．このことから，過去フレームの情報に大き

く依存することなく，発話開始時及び終了時付近でも頑健に判

別されるようにうまく学習され，適切な分類器が生成されてい

ると考えられる．

発話開始時及び終了時の前後 5フレームの精度が良いという

ことは，誤判別は発話中及び非発話中に多いと考えられる．非

発話中に発話と誤判別される理由として，顔が動くことで検出

される口領域の位置に誤差が発生し，発話時と同等の特徴量が

算出されてしまうことが考えられる．また，発話中に非発話と

誤判別される理由として，以下の 2点の問題点が挙げられる．

• 口の動きが小さく，特徴量が非発話時と同等である．

• 口の動きはある程度大きいが，フレーム間で口が変化し

ておらず，特徴量が非発話時と同等である．

1つ目の問題点については，有効な特徴量の追加や特徴量算出

手法について検討することで改善できると考えられる．2つ目

の問題点については，特徴量算出の際，1つ前のフレームと現

フレームを用いて算出するのではなく，2つ前又は 3つ前のフ

レームと現フレームを用いて算出することで改善できると考え

られる．このことについては，発話時の口の動く速さとシステ

ムの画像キャプチャ速度を考慮する必要があるため，さらに検

討する必要がある．

また，現在の手法では，発話ではない口の動きも誤って発話

と判別してしまう．この問題の解決のために，音声情報も利用

したマルチモーダル化も今後の課題の 1つである．

　

　

　
6. お わ り に

本研究では，音声発話によりコミュニケーションをとる対話

型ロボットを想定し，発話者の要求にのみロボットが応じるた

めの，口領域動画像に基づく発話推定手法について提案した．

発話推定手法として，口領域のオプティカルフローと絶対値差

分和の 2 つを特徴量として用い，この 2 つの特徴量について

数フレーム間の情報を素性として分類器で発話か非発話かの判

別を行う手法を採用した．実験結果より，提案手法が 2つの特

徴量単体で閾値判別した結果と比べて精度が良いことから，提

案手法の有効性を確認することができた．また，2つの特徴量

表 5 発話開始時及び終了時の前後 5 フレームと全体の精度の比較

前後 5 フレーム 全体

PREV6 0.863 0.819

PREV7 0.860 0.824

SVM PREV8 0.854 0.824

PREV9 0.841 0.825

PREV10 0.848 0.828

PREV6 0.865 0.823

PREV7 0.865 0.827

Naive Bayes PREV8 0.880 0.829

PREV9 0.861 0.829

PREV10 0.870 0.827

について 8 又は 9 フレーム間の情報を素性とし，分類器とし

て Naive Bayesを用いることが最適であることが分かった．今

後は，実験データの被験者を増やし，素性に利用する最適なフ

レーム数と最適な分類器についてさらに検証する予定である．

また，有効な特徴量の追加，特徴量算出手法の検討，顔の向き

推定や正面顔及び顔部品の追跡などを組み合わせることで，さ

らなる精度向上を目指す．
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