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概要：本研究では，空間的な微細な情報と時間情報を考慮できる Recurrent Attention Module（RAM）およ

び，それを Convolutional RNNs に適用した表情認識手法を提案する．また，Attention map からモデルがど

のような特徴を捉えていたかを分析する．提案手法の有効性を CK+データセットを用いて検証した．実

験の結果，ConvLSTM および Enahnced ConvLSTM の認識精度はそれぞれ 86.85%，90.21%であるのに対

して，RAM を加えることによってそれぞれ 6.12%，4.9%向上した．また，ConvLSTM+RAM から得られ

た Attention map は，発火がばらついているのに対して，Enhanced ConvLSTM+RAM では，表情が表現さ

れている領域が集中して発火していることがわかった．このことから Enhanced ConvLSTM の方が有効な

特徴が抽出できていると考えられる． 
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 はじめに 

表情は，感情や意図を伝達するための重要な非

言語的情報の 1 つであり，モビリティやエンタテ

インメントなど幅広い分野で活用されている． 
表情には，オンセット，ピーク，オフセットの 3

つの状態がある．オンセットは表情の開始の瞬間，

ピークは表情が最も強く表れている瞬間，オフセ

ットは，表情が消える瞬間を表す．そして，表情は

オンセットからオフセットまでの変化および変化

に伴う顔の皺やテクスチャによって表現される．

そのため，このような顔の時空間における動的情

報は重要であり，それをどのようにしてモデリン

グするかが表情認識において重要である． 
昨今，画像認識分野においてさまざまな

Attention 機構が提案されており，それらは空間方

向のAttention機構[1]とチャンネル方向のAttention
機構[2]に大別される．空間方向における Attention
機構[1]は，画像中の識別に有効である領域をより

強調させ，そうでない領域は抑えるような機構で

ある．また，モデルが画像中のどの領域に着目し

ていたかを可視化することができる．チャンネル

方向における Attention 機構[2]は，特徴マップの各

チャンネルを重み付けることによって注目すべき

チャンネルを強調する機構である． 
表情認識において，表情変化に伴う顔の皺やテ

クチャは有効な情報である．しかし，それらは微

細な情報であるため，捉えることが難しい．ここ 

で，空間方向における Attention 機構は，空間の微

細な特徴を捉えるのに有効である．また，表情は

時空間の変化によって表現されるため，時間情報

も考慮する必要がある．そこで，本研究では，上記

の特徴や時間情報を考慮できる Recurrent Attention 
Module（RAM）を提案する．また，Convolutional 
RNNs(Conv-RNNs)にその機構を導入することによ

って精度向上を図る．また，RAM から得られる

Attention Map を分析することによってモデルがど

のような特徴を捉えているのか分析する． 

図１ Recurrent Attention Module の概要 
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 Recurrent Attention Module（RAM） 

図１に Recurrent Attention Module（RAM）の概要

を示す．提案するモジュールは，Attention Branch 
Network（ABN）[1]をベースとし，時間情報を考慮

できるように改良したモジュールである． 
ABN は，Feature extractor，Attention branch，

Perception branchの 3つのモジュールから構成され

る．まず，画像を Feature extractor に入力し，特徴

マップを得る．次に，その特徴マップを Attention 
branch に入力する．Attention branch では，識別に

有効である領域を強調させた Attention map とクラ

ス尤度を出力する．そして， Feature extractor から

得られた特徴マップに残差機構によって Attention 
map を反映させることによって識別に有効な領域

をより強調した特徴マップを得る．最後に，

Attention を反映させた特徴マップを Perception 
branchに入力し，クラス尤度を算出する．ABNは，

Attention branch，Perception branch のそれぞれから

得られるクラス尤度と教師信号との学習誤差が最

小になるように学習する．ABN は空間的な特徴を

捉えるのに適しているが，feed-forward のモジュー

ルであるため，動画からの表情認識において重要

な時間的関係を学習することができない． 
そこで，本研究では，Attention branch を再帰的

にすることによって，時間的関係を学習可能にす

る Recurrent Attention Module（RAM）を提案する．

RAM では，Attention Map の生成およびクラス尤度

を算出する際に利用する中間層の情報を内部状態

として保持する．そして，その情報を次のタイム

ステップの入力とすることによって時間情報を扱

えるように改良する．RAM は，Attention branch と

同様にクラス尤度と教師信号の学習誤差が最小に

なるように学習する． 

 提案する表情認識手法 

 提案手法する表情認識の概要 

提案する表情認識手法の概要を図 2 に示す．提

案手法は，1 層の畳み込み層，3 層の Max pooling
層， 4 層の ConvLSTM も し く わ  Enhanced 
ConvLSTM で特徴を抽出し，得られた特徴マップ

を RAM に入力することによって，クラス尤度と

Attention map を得る．また，得られた Attention map
を残差機構によって特徴マップに反映させ，全結

合層に入力することによって表情を認識する．提

案手法は，RAM と全結合層から得られるクラス尤

度と教師信号との損失を学習誤差とする． 
 Convolutional LSTM（ConvLSTM） 

ConvLSTM[3]は，時間的、空間的な関係を同時に

表現した時空間的特徴を抽出するために，LSTM
の各ゲートでおこなわれる演算を畳み込みに変更

した手法である．各ゲートにおいて，タイムステ

ップ	𝑡	における入力 𝑥!，タイムステップ	𝑡 − 1	に
おける隠れ層の状態	ℎ!"#	に畳み込み処理を適用

することにより時空間特徴を抽出する。以下に

ConvLSTM の重要な式を記載する． 
 
𝑖! = 𝜎(𝑊"# ∗ 𝑥! +𝑊$# ∗ ℎ!%& +𝑊'# ∘ 𝑐!%& + 𝑏#) 
𝑓! = 𝜎(𝑊"( ∗ 𝑥! +𝑊"( ∗ ℎ!%& +𝑊'( ∘ 𝑐!%& + 𝑏() 
𝑐! = 𝑓! ∘ 𝑐!%& + 𝑖! ∘ tanh	(𝑊"' ∗ 𝑥! +𝑊"' ∗ ℎ!%& + 𝑏') 
𝑜! = 𝜎(𝑊") ∗ 𝑥! +𝑊$) ∗ ℎ!%& +𝑊'# ∘ 𝑐! + 𝑏)) 

ℎ! = 𝑜! ∘ tanh	(𝑐!)              (1) 
 
ここで，𝜎 はシグモイド関数，tanh はハイパボリ

ックタンジェント関数，∗ は畳み込み演算，∘ は
アダマール積を表す．また，𝑥! は入力，ℎ! は隠 
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図 2 提案する表情認識手法の概要 
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れ層の出力，𝑐! は ConvLSTM の内部状態，𝑊 は
重み行列，𝑏	はバイアスである．   

ConvLSTM は，Input gate 𝑖!，Forget gate	𝑓!	を用い

て，𝑐!	を制御する．すなわち，𝑖! が 1 であるときゲート

は開かれ入力が通され，0 であるときゲートが閉ざされ，

入力が遮断される．𝑓!  においても同様である．そして，

それらの出力に基づいて𝑐! が更新される．さらに，更

新された	𝑐!	は，Output gate 𝑜!	によって制御される． 
 Enhanced ConvLSTM 

  Enhanced ConvLSTM[4]は，表情の時空間変化と

勾配消失を抑制するためにConvLSTMを改良した

手法である．Enhanced ConvLSTM は，動画におけ

る表情変化が隣接フレーム間で乏しいことに着目

し，タイムステップ	𝑡 − 2	の有効な情報を利用可能

にするための Temporal gates，また，勾配消失を抑

制するための Spatial skip connections，Temporal skip 
connections を ConvLSTM に加えたアルゴリズムで

ある．以下に重要な式を記載する． 
 

𝑖! = 𝜎(𝑊"# ∗ 𝑥! +𝑊$# ∗ ℎ!%& +𝑊'# ∘ 𝑐!%& + 𝑏#) 
𝑓! = 𝜎(𝑊"( ∗ 𝑥! +𝑊"( ∗ ℎ!%& +𝑊'( ∘ 𝑐!%& + 𝑏() 
𝑐! = 𝑓! ∘ 𝑐!%& + 𝑖! ∘ tanh	(𝑊"' ∗ 𝑥! +𝑊"' ∗ ℎ!%& + 𝑏') 

�̃�! = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊"*̃ ∗ 𝑥! +𝑊$*̃ ∗ ℎ!%, + 𝑏*̃) 
𝑠! = 𝜎(𝑊"* ∗ 𝑥! +𝑊$* ∗ ℎ!%, + 𝑏*) 

𝑜! = 𝜎(𝑊") ∗ 𝑥! +𝑊$) ∗ ℎ!%& +𝑊'# ∘ 𝑐! + 𝑏)) 
ℎ! = 𝑔(𝑜! ∘ tanh(𝑐!) + 𝑠! ∘ �̃�! +𝑊"- ∗ 𝑥!)    (2) 

 
ここで	𝑔	は，Group Normalization [5] を表す.	𝑠4𝑡	は，

Temporal modulation gate，𝑠!	は，Temporal skip gate
と呼ぶ．このゲートによって，より古い有効な特

徴が抽出される．そして，𝑠! ∘ �̃�!	と	𝑊𝑥𝑟 ∗ 𝑥𝑡	を最終

出力	ℎ𝑡	に加えることによって，時間および空間方

向に勾配が消失しにくいルートを生成する. 

 実験 

 実験条件 

本実験では，CK+[6]を用いて実験をおこなった．

CK+は，123 名の被験者から得られた 593 本の画

像シーケンスを含んだデータセットである．また，

それらの画像シーケンスのうち，118名から得られ

た 327 本の画像シーケンスに anger，contempt，
disgust，fear，happy，sadness，surprise の 7種類の

ラベルのどれかが教師信号として付与されている．

本実験では，提案手法および比較手法を 10-fold 
person-independence cross-validationによって評価し

た．本実験では，ConvLSTM[3]および Enhanced 
ConvLSTM[4]とそれらに RAM を加えたモデルを

比較する．本実験では，1 つの動画を 8 フレームの

ビデオクリップに分割して学習をおこなった．ま

(d) Enhanced ConvLSTM + RAM

(a) ConvLSTM (b) Enhanced ConvLSTM

(c) ConvLSTM + RAM

図 3 各モデルの Confusion matrix 
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た，連続するビデオクリップは，前後 6 フレーム

が重なるようにして分割された．識別も学習時と

同様に分割したビデオクリップを用いた．最終的

な表情の認識は，分割されたビデオクリップの識

別結果の多数決によって決められる． 
 認識率の比較 

表 1 に各モデルの認識率，図 3 に Confusion matrix
を示す．表 1 より，ConvLSTM および Enahnced 
ConvLSTM の認識精度はそれぞれ 86.85%，90.21%
であるのに対して，RAM を加えることによってそれぞ

れ 6.12%，4.9%向上した．この結果から，RAM が認

識精度の向上に寄与していることが確認された． 
次に，RAM がどのような表情の認識の精度向上に

効果があった分析する．図３の（a）ConvLSTM と（c）

ConvLSTM+RAM および（b）Enhanced ConvLSTM と

（d）Enhanced ConvLSTM+RAM を比較する．それぞ

れに RAM を加えることによってほとんどのクラスにお

いて精度が向上していることがわかる．精度が大きく

が向上しているクラス（anger，disgust，fear）の表情は

眉間の皺や微細な表情変化によって表現される．

RAM を加えることによってこれらの表情の微細は特

徴を捉えることができたと考えられる．  
 Attention map の分析 

 RAM か ら 得 ら れ た Attention map か ら

ConvLSTM および Enhanced ConvLSTM がどのよ

うな領域を着目していたかを定性的に分析する．

図 4 に各表情の動画中の最も表情が喚起されてい

るフレームから得られた Attention map の例を示す． 
ConvLSTM+RAM から得られた Attention map は，

表情認識に有効な領域が発火している場合もある

が，多くの場合で発火がばらついていることがわ

かる．それに対して，Enhanced ConvLSTM+RAM か

ら得られた Attention map は表情を喚起している領

域が集中して発火しており，それ以外の領域はあ

まり発火していない．表情変化において口元の変

化より目元の変化の方が小さいが，Enhanced 
ConvLSTM+RAM は，目元の領域に着目できてい 

 
表１ 提案手法と従来手法の認識精度 

Method Accuracy 
ConvLSTM[3] 86.85% 

ConvLSTM + RAM 92.97% 
Enhanced ConvLSTM[4] 90.21% 

Enhanced ConvLSTM + RAM 95.11% 
 
る．これらのことから，Enhanced ConvLSTM は

ConvLSTM より細かな変化を捉えられており，表

情認識に有効な特徴を抽出できていると考えられ

る．Enhanced ConvLSTM は，表情の時空間変化を

捉えるというモチベーションで設計されているが，

今回の実験から正しく改良できていると考えられ

る． 

 まとめ 

 本研究では，空間的な微細な情報と時間情報を

考慮できる Recurrent Attention Module（RAM）およ

び，それを Convolutional RNNs に適用した表情認

識手法を提案した．また，RAM から得られる

Attention map からモデルがどのような特徴を捉え

ていたかを分析した．提案手法の有効性を CK+デ
ータセットを用いて検証した．実験の結果，

ConvLSTM および Enahnced ConvLSTM の認識精

度はそれぞれ 86.85%，90.21%であるのに対して，

RAM を加えることによってそれぞれ 6.12%，4.9%
向上した．また，ConvLSTM+RAM から得られた

Attention map は，発火がばらついているのに対し

て，Enhanced ConvLSTM+RAM では，表情を喚起

している領域が集中して発火しており，それ以外

の領域はあまり発火していなかった．また，表情

変化において口元の変化より目元の変化の方が小

さいが，Enhanced ConvLSTM+RAM は，目元の領

域に着目できていた．これらのことから，Enhanced 
ConvLSTMはConvLSTMより細かな変化を捉えら

れており，表情認識に有効な特徴を抽出できてい

ると考えられる． 

ConvLST+ RAM

Enhanced ConvLSTM
+

RAM

contemptanger feardisgust happy sadness surprise

図 4 ConvLSTM+RAM および Enahced ConvLSTM+RAM から得られた Attention map 
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